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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo principal contribuir a resolugdo numérica do problema de
distribuicéo de viagens.

A resolucdo é feita aqui, atraves da utilizacdo dos mode los entrdpicos restrito e irrestrito.
Para isto foram elaborados programas computacionais em linguagem FORTRAN e criados da dos
referentes a redes com diferentes niimeros de zonas.

Os resultados obtidos dao condicBes de analisar a viabilidade computacional dos modelos
que até agora ainda ndo tinham sido testados numericamente e a eficiéncia dos métodos de resolucéo,

bem como a validade da utilizacdo da teoria da dualidade da programagao geométrica.

O estudo aborda:
. Conceitos de entropia, suas aplicagies aos transportes e suas propriedades.

. Alguns modelos da distribuicdo de viagens usualmente utilizados, sendo 0 método de Fumess estudado

mais detalhadamente.

. Alguns métodos de resolucdo do modelo entropico.

Além disto, é apresentada uma seqiéncia dos principais passos que sdo dados num estudo de
planejamento, de forma a enquadrar a aplicagdo do modelo entrépico restrito, dentro

deste contexto.



ABSTRACT

The main objective of this study is to contribute to the numerical resolution of the problem of
distribution of trips. A data related to different sizes of nets was generated and applied to the restricted

and unrestricted entropy models presented in (GRANJA®).

The results here obtained allowed the author to analyse the computing feasibility of the
models as well as the precision of the methods of resolution inasmuch as the validity of the utilization

of the Duality Theory of Geometric Programming.

This study also covers:

. Concepts and properties of entropy as well as its applications to transportation.
. Some models of distribution of trips usually utilized, with a detailed study of Furness' method.

. Some methods of resolution of the entropy model.

A sequence of the main steps needed in the planning stage is included in order to incorporate

the application of the restricted entropy model within this context.
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INTRODUCAO GERAL

No presente trabalho, sdo apresentados resultados de um estudo cujo objetivo
principal foi desenvolver com base em (GRANJA'), métodos computacionais
eficientes incluindo programas em linguagem FORTRAN e dados de demanda por
transportes que permitam resolver o problema da distribuicdo de viagens através de

Modelos Entrépicos Restrito e Irrestrit

Compara-se a eficiéncia computacional do modelo entrdpico irrestrito com o

Método de Furness.

- Para o caso restrito considera-se a sensibilidade da populagdo ao custo de transporte e as

restricbes que possam vir a serem impostas pelo planejador.

Também ¢ analisada a validade da utilizacdo da teoria da dualidade da

programacdo geométrica para a resolucéo dos problemas em estudo.

Para uma melhor compreenséo e apresentacdo deste trabalho, o0 mesmo foi dividido

conforme abaixo descrito:

No primeiro capitulo, sdo descritos alguns dos principais modelos de distribuicdo
de viagens, que podem ser utilizados no planejamento obedecendo-se uma classificagéo
que os divide em métodos de fatores de crescimento, modelos de simulagdo e modelos de

otimizagéo.

No segundo capitulo sdo apresentados os modelos entropicos, precedidos por uma revisdo dos
conceitos de entropia aplicados aos estudos de transportes. Em seguida aborda-se o tema da
sensibilidade da populagio ao custo de deslocamento. E feita também uma colocacio do problema num

contexto geral de técnicas que vao sequiencialmente sendo aplicadas num estudo de planejamento.



No terceiro capitulo séo vistos alguns métodos, que podem ser utilizados para a resolucéo do

problema, destacando-se os do gradiente e do simplex-convexo.

No quarto capitulo sdo apresentados resultados computacionais de problemas resolvidos pelo
Meétodo Furness e pelo Modelo Entrdpico Irrestrito Através do método do gradiente, fazendo-se uma

comparacao a respeito da eficiéncia dos mesmos.

No quinto capitulo sdo apresentados resultados computacionais de problemas resolvidos pelo
Modelo Entropico Restrito, utilizando-se 0 método de gradiente aplicado a teoria da dualidade da
programacdo geométrica. Séo estudados varios casos de dimensdes de redes, de forma a fornecer ao
interessado uma Vvisdo mais abrangente sobre 0 método. Quanto a utilizacdo do metodo do simplex-

convexo para a resolucéo do problema, séo feitos comentarios a este respeito.

Finalmente sdo apresentados 0s anexos onde constam 0s programas computacionais e 0s

relatorios de saida dos mesmos.



CAPITULO | -PREVISAQ DA DISTRIBUICAO ESPACIAL DAS VIAGENS

I.1- INTRODUCAO

O problema da previsdo de distribuicdo espacial de viagens ocupa um espago bastante

importante no processo de elaboracdo de planos de transporte.

Quanto mais exata for esta etapa, maior precisdo teremos na reparticio modal, alocacdo de

viagens na rede e nas alternativas e solugdes referentes aos planos.

Em funcg&o disto, pesquisas tem sido feitas e diversos modelos de distribuicdo foram surgindo e

sofrendo aperfeicoamentos e derivagdes. Este trabalho € mais uma contribuicdo dentro deste tema.

Através da delimitacdo da area de estudo, zoneamento desta area e levantamento de dados
nestas zonas (MELLO'™®), entre outras coisas, pode-se chegar a determinagéo de uma matriz de viagens

atual, entre diversos pares de zonas desta area.
Para efeito de planejamento, dados de geracéo e atracdo de viagens sdo projetados e ai entdo
temos o recurso dos modelos de distribuicdo, que depois de calibrados, recebem os dados projetados e

nos fornecem a matriz futura de distribuicdo de viagens.

Tém-se entdo condicOes de executar as etapas seguintes de um planejamento, que fogem da

abordagem do presente trabalho.

1.2 - MATRIZ ATUAL DE DISTRIBUICAO

Apds se fazer o zoneamento e todos os levantamentos necessarios, pode-se montar a matriz

atual de distribuicdo de viagens que se apresenta da seguinte forma:



t11 t12 tlj

t21 t22 th
[tij] -

a.n

_til tiz ST i
Sendo que:
> t, =0 (1.2)
i t; = D, (1-3)
i O, = i D, =T (1.4
Onde:

t;=MNumero de viagenscom origem na zona i e destino na zona j, num determinado intervalo de tempo.
O;= NUmero de viagens que tem origem na zona i.

D;j = Numero de viagens que tem destino na zona j.

N = Numero de zonas que compdem a area em estudo.

T = Numero total de viagens na &rea em estudo, num determinado intervalo de tempo.

Algumas vezes as viagens referem-se ao total de deslocamentos por pessoas ou produtos, outras

vezes, ao nimero de veiculos que se deslocam.

O ndmero de viagens é estimado para um determinado periodo de tempo e pode indicar, por

exemplo, a movimentacdo média de um dia util qualquer da semana, ou de uma hora de pico; temos,



portanto que trabalhar com uma unidade de medida de um fluxo.

No planejamento regional do transporte de carga, € mais interessante que se considere matrizes
de distribuicdo desagregadas por produto, pois isto vira a facilitar a reparticdo modal e a alocacdo destas
cargas dentro da rede viaria em estudo; ja que a demanda futura por transportes varia muito de produto
para produto, de acordo com mudancas na economia, alteracdo de safras, novas necessidades ou anseios

por parte da populacdo consumidora, etc.

1.3 — CLASSIFICACAO DAS VIAGENS

De acordo com 0s movimentos entre as zonas e a Linha de Contorno, temos a seguinte

classificacdo das viagens de interesse para 0 estudo:

T, = Viagem interna-interna, intra-zonal. Tem origem e destino dentro de uma mesma zona pertencente

a &rea de estudo.

T3

LINHA DE
CONTORNG

\—dm'rm'unz

LidHA DE
CENARIO ;
Ts

FIGURA 1.1 - CLASSIFICACAO DE VIAGENS



T, = Viagem interna-interna, inter-zonal. Tem origem e destino em zonas diferentes, porém pertencentes

a uma mesma area de estudo.

T3 = Viagem interna-externa. Tem origem numa zona pertencente a area de estudo e destino

externo a esta area.

T, = Viagem externa-interna. Tem origem externa, porém destino numa determinada zona

interna a area de estudo.

Ts = Viagem externa-externa. Tem origem e destino fora da area de estudo, porém atravessa

esta area.

As viagens internas-internas devem ser estudadas com maior atencdo, pois

geralmente apresentam um maior volume de trafego e representam o trafego local.
As viagens externas-externas sdo as mais longas e normalmente feitas por veiculos
pesados. Pelos transtornos que elas podem causar, deve-se evitar que atravessem 0s centros

urbanos.

.4 — MODELOS DE DISTRIBUICAO DE VIAGENS

Antes de se abordar alguns modelos de distribuicdo de viagens, é importante que se

diga o que vem a ser um modelo.

Um modelo de uma situacdo é simplesmente uma representacdo de nossa

compreensdo da situacao correspondente do mundo real.

Esta situacdo pode ser um evento, um processo, um sistema, etc.

Para uma maior facilidade de manuseio destes modelos, seja na utilizacdo para
pesquisa ou para fins praticos, eles devem refletir a realidade procurando ser uma
representacdo simples da mesma, utilizando os fatores mais relevantes, sempre levando em

consideracdo os fins para os quais eles foram criados.



E importante observar que a constru¢do de um modelo pressupde o uso de uma teoria
que explica as partes ou o todo do relacionamento estabelecido do mesmo. Como
conseqiiéncia, as previsoes e as solugdes que vierem a ser feitas serdo deduzidas da teoria.

Segundo Harris, um modelo é um projeto experimental baseado sobre uma teoria.

No nosso caso em estudo, queremos modelar o processo de distribuicdo de viagens,
seja de pessoas ou produtos, para que possamos projetar situacdes futuras desta distribuicédo
e solucionar da melhor forma possivel esta etapa, para que o planejamento seja relevante e
de bons resultados, que venham a justificar o estudo.

Utilizando os modelos, obteremos uma matriz de viagens interzonais futura, com a

seguinte configuragéo:

_T11 T12 b le |
T21 Tzz sz
[Tij ] =
(1.5)
T, T, .. Tij

Onde T;j € 0 nimero estimado de viagens futuras entre i e j.

As restricdes sdo analogas aquelas apresentadas na matriz de distribuicdo atual de

viagens.
Esta matriz futura pode também ser obtida através de Métodos Numéricos.

Estes métodos j& sdo bastante conhecidos e fartos em nossa literatura (MELLO™),

cabendo aqui somente a citacdo dos mesmos e alguns comentarios.



1.4.1 — Métodos de Fatores de Crescimento

Baseiam-se numa extrapolacdo da distribuicdo existente, através de fatores de
crescimento. O objetivo geral destes métodos é entdo encontrar de forma iterativa, os valores
destes multiplicadores, que a partir de uma matriz inicial [Tij(o)], formam os elementos da

matriz de previséo de viagens [Tjj].

Entre estes métodos, tem-se:
1.4.1.1 — Método do fator de crescimento uniforme.

De acordo com este método, cada &rea estudada tem um crescimento uniforme de
periodo a periodo. O fator de crescimento é representado por Fc, que pode ser Unico para

todas as zonas de uma determinada area.

Na pratica este método quase ndo é mais utilizado visto que as diferentes zonas de

uma area, nao se desenvolvem da mesma forma.
1.4.1.2 — Método do Fator Médio.

Este método leva em consideracdo as relacdes de crescimentos individuais das

diversas zonas.

O fator Fc é calculado como a média aritmética dos fatores de crescimento de duas

zonas interligadas.

Quando o total de viagens calculadas for diferente do valor estimado, determina-se
um novo Fc, de forma que se tem um processo iterativo que continua, até que 0S novos
valores de Fc sejam préximos de 1.

1.4.1.3 — Método de Detroit.

E semelhante a0 método anterior, porém Fc é o produto dos fatores de crescimento

de duas zonas interligadas, dividido pelo fator de crescimento Fa de toda a area.



1.4.1.4 — Método de Fratar.

E considerado como o mais desenvolvido entre os métodos de fatores de

crescimento.

Este método necessita como dados:

* A matriz de viagens atual

* Os fatores de crescimento de cada zona de origem e cada zona de destino.

Utilizando estes fatores num primeiro célculo, compara-se os valores reais e
estimados das viagens entre os diversos pares de zonas. Havendo diferencas adota-se um

processo iterativo procurando ajustar os valores calculados e reais.

Os novos fatores de crescimento a serem adotados, sdo obtidos pela divisdo dos totais

de viagens estimadas e as realmente obtidas em cada iteragéo.

O namero de iteragdes é funcdo da precisdo que se deseja.

O metodo é bem mais apropriado para previsdo da distribuicdo de viagens
interurbanas. A sua menor utilizacdo para viagens intra-urbanas se deve ao fato de que o
método € insensivel a mudancas nas propriedades da rede de transportes.

1.4.1.5 — Método de Furness.

Tendo em vista este método ter sido amplamente utilizado no presente estudo, cabe

aqui apresentar a sua formulagéo:

T, =r*s *t (1.6)

ij

Sujeito as restri¢Oes de conservacao da matriz:

L >.s; *T; =0, para cada i (1.7)



s;>.r, T, = D;, para cada j (1.8)

Sendo:

Tij = matriz final de distribuicéo espacial de viagens.
ti; = matriz inicial de distribuicéo espacial de viagens.
ri = s; = fatores de crescimento.

Portanto, parte-se de uma matriz [t;] inicial, que pode ser uma matriz atual de
distribuicdo de viagens, obtida através de levantamento de campo ou por meio de qualquer
outro tipo de pesquisa.

Pode também ser representada por uma matriz de probabilidade a priori.

Resta entdo determinar os valores finais dos fatores de crescimento r; e s;, para que
se possa obter a matriz futura [T;] de distribui¢do espacial de viagens entre as diversas

Zonas.

As equagdes (1.6), (1.7) e (1.8) ndo podem ser resolvidas explicitamente, porém a
existéncia e a unicidade das solucdes foram provadas por (MURCHLAND?) e (EVANS™).

Isto equivale dizer que para cada conjunto (r; e s;), existe somente uma matriz [Tj].

A resolucdo do sistema de equacdes (1.6), (1.7) e (1.8) se da através de um processo

iterativo, onde a cada iteracdo calcula-se uma nova matriz de distribuicdo de viagens [Tij("] ,
compondo uma seqiiéncia de matrizes [T® ] [T@]..., [T™ | sendo [T.™] a matriz solugéo do

problema.

O critério adotado para a obtencdo desta sequiéncia é apresentado a seguir:



- Parte-se de uma matriz inicial |, .

- A matriz [T® ] é obtida da seguinte forma:

[T(l)] _ r(l)tu. Vi, j (19)
Sendo:
= ——,Vi (1.10)

- As matrizes com indices pares, ou seja, correspondentes as iteracGes pares, sao
obtidas da seguinte forma:

Tij(2m> = s}m) Tij‘z““l), Vi,jem>1 (1.12)
Sendo:

(m) b;

s, = Vjem>1 (1.12)

ZT(Zm 1)

- As matrizes com indices impares maiores do que 1, ou seja, correspondentes as

iteracOes impares maiores do que 1, sdo obtidas da seguinte forma:

T = (D T vijem>1 (1.13)
Sendo:

O,
ri=W,V|em 1 (1.14)



Observa-se portanto que as somas das linhas de Tij(z) seréo iguais aos valores de O, se

Z é impar e as somas das colunas serdo iguais aos valores de D;, se Z ¢ par, até que, quando
se chega a solucdo Otima, tem-se simultaneamente as restricdes de conservacao (1.7) e (1.8)

atendidas.

A questdo de convergéncia teérica do método pode ser pesquisada em (EVANSY),
ou em (GRANJA™).

Quanto a questdo da convergéncia préatica, ou seja, levando-se em consideragdo 0s
erros de arredondamento do computador, deve-se observar o grau de preciséo exigido para a

resolucdo do problema.

Em (EVANSY) e (ROBILLARD-STEWART?), encontram-se resultados de

pesquisas feitas sobre o assunto.

Alguns resultados também sdo apresentados no presente trabalho, em tema a ser
abordado no decorrer deste capitulo.

Sobre modelos utilizados na determinacdo da matriz futura, pode-se propor a
classificacéo geral dada em (GRANJA™):

1.4.2 — Modelos de Simulacdo

Abrangem os métodos explicativos e os métodos paramétricos. Eles procuram imitar
uma situacdo real através de modelos matematicos que possuam caracteristicas sendo iguais,
mas ao menos semelhantes aquelas do sistema original.

Entre os principais modelos de simulacao, temos:

1.4.2.1 — Modelo Gravitacional.

Este modelo tem 0 nome de gravitacional, porque se adapta ao conceito gravitacional

proposto por Newton.



A fisica Newtoniana nos diz que a atracdo entre as massas € diretamente proporcional
as quantidades destas massas e inversamente proporcional a separacdo espacial entre as

mesmas.
Por analogia, com o objetivo de aplicacéo a distribuicdo de viagens, temos:

A quantidade de viagens entre duas zonas i e j, € diretamente proporcional a uma
grandeza que represente a massa de cada zona, podendo ser a populacdo, nimero de
veiculos, producdo ou consumo de determinado produto, etc., e inversamente proporcional a
uma importancia ao deslocamento das massas, podendo ser a distancia entre as zonas, tempo

de viagem, custo de viagem, etc.
Existem diversas formas de expressar os modelos gravitacionais.
A equacdo geral pode ser expressa da seguinte maneira:

«~ D" F 7K
T, =0, *— (1.15)
Z D; * F; * K;

ji-1

Onde:

T;,0;,D;,N ja foram explicadas anteriormente.

F;, = funcdo de separacdo espacial das zonas, as vezes chamado de fator de friccdo.

Normalmente refere-se a funcéo fator tempo de viagem.

K; = fator de ajustamento zona a zona. Atraves dele, se consegue captar outros

fatores sdcio-econdmicos que interferem na distribuicéo de viagem.

O fator F; é determinado empiricamente através de um processo de calibragdo do

modelo, procurando expressar a influéncia da separacao espacial entre as zonas.



Os valores de K.

j» bodem ser determinados atraves de um processo empirico, como

por exemplo o que é proposto pelo Bureau Public Roads:

K; =1, quando temos um estudo de transporte urbano, onde a populagdo e menor
que 100.000 habitantes.
(1 B Xi)

Ky =1r; —————— paraosdemaiscasos (1.16)
L -x r)

Onde:

B t; (observadoem pesquisa O/D) (1.17)
- T, (determinado pelo modelo gravitacional)

F;

t. (observadoem pesquisa O/D
i ( pesq ) (1.18)

- O, (numero de viagens que tem origem )

Observando-se inconsisténcias no modelo, foi necessario segundo (WILSON®)
introduzir-se o conceito de custo generalizado de uma viagem no estudo. Este custo tem
varios componentes como o custo de dinheiro, tempo de espera, etc. Uma formulacdo de

custo generalizado usado em recentes estudos € a seguinte:

Ci = auty + a8 + ady + ps, (1.19)

Onde;:

a,, a,, a, = Parametros medidos emvalores monetarios, que determinam os valores
distribuidos pelos usuarios as variaveis que compdem o custo generalizado.



t; =tempodeviagementreie j em minutos.

e; =tempoem minutos de aceso e espera.
d; =distanciaentreie jemkm,utilizada na determinagao dos custos operacionais que sao
proporcionais a esta.

P, =custos de utilizagao do terminal no destino j.

s = fator de ajustamento.

O modelo gravitacional fica entdo com a seguinte forma:

T; = AB,O;D; e /" (1.20)

Onde:

A=t (1.21)
> B, *D;e ™
i=1

B, = (1.22)
DA *0 e

i=1

Obedecendo as restri¢des de conservacdo da matriz:

N
3T, =D, [ N (1.23)

=1

ZN:TU =0, =1, N (1.24)

1.4.2.2 — Modelo de Oportunidades intervenientes.

Sua forma original foi proposta por Stouffer (1940). O principio basico deste modelo

é que os processos de distribuicdo espacial sdo governados pela competicdo entre as



oportunidades existentes para uma determinada origem, confrontadas com as oportunidades

mais acessiveis (nos destinos possiveis).

O ndmero de deslocamentos com origem em uma zona i para uma determinada zona
J, sera tanto maior, quanto maior for o nimero de oportunidades em j (a) e, tanto menor,
quanto maior for o nimero de outras oportunidades mais acessiveis para a zona i (v;).

E suposto também que se deseje que o deslocamento seja tdo curto quanto possivel.

A equacdo é expressa da seguinte forma:

ij

a.
T. =K (1.25)
Vi

Onde:

K = constante de proporcionalidade para garantir que todos os deslocamentos com

origem em i, sejam distribuidos as oportunidades de destino.

Baseando-se no principio de Stouffer, Schneider em 1960, desenvolveu 0 modelo que
é comumente usado nos dias de hoje (HUTCHINSON®).

Ele supde que a probabilidade de um deslocamento terminar num determinado
namero de postos de destino € a seguinte:

p(dv) = [1 - p(v)}¢dv (1.26)

Onde:

p(dv) = probabilidade de um deslocamento terminar num certo destino, considerando-se dv

oportunidades de destino.



p(v) = probabilidade acumulada de um deslocamento terminar num certo destino,

considerando-se v oportunidades de destino.

v = numero de destinos ja considerados.

¢ =probabilidade (constante) de um destino considerado ser aceito.

A matriz de deslocamentos inter-zonais € calculada de acordo com a seguinte

expresséo:

ti = Oilp(vi,.) — p(v))] (1.27)

Onde;:

p(v;) = probabilidade de que o deslocamento ja tenha um destino adequado, considerando-se

as oportunidades até a zona j.

p(vj+1) = probabilidade de que o deslocamento ja tenha um destino adequado, considerando-

se as oportunidades até e inclusive a zona j.

1.4.2.3 — Modelo de Oportunidades Competidoras.

Conforme pode ser visto em (GRANJA™), o modelo baseia-se na hipétese de que a
probabilidade de uma viagem com origem numa zona i, termine em j, incluida dentro de um
certo limite, depende da proporcdo de oportunidades de viagens nesta zona e de suas
oportunidades competidoras dentro deste mesmo limite. A zona de chegada compete com as

outras zonas de igual probabilidade.



KEs (1.28)

Com:

aj,

= atracdo da zona j em s.

KEs

a-Z

K
K& ) = probabilidade de uma viagem originada em i acabar em s.

ZKES k

Segundo (GRANJA'), em pesquisas ja realizadas, constatou-se que este modelo,
além de ser de dificil calibragem apresenta resultados significativamente interiores aos

obtidos nos modelos gravitacional e de oportunidades intervenientes.

Segundo (HUTCHINSON®), em estudos comparativos j4 realizados concluiu-se que

a técnica mais segura é relativa ao modelo gravitacional.

Entretanto para certos tipos de problemas, as outras técnicas podem ser mais Uteis.

1.4.3 — Modelos de Otimizacdo

Determinam a matriz de distribuicdo através da maximizacdo ou minimizacdo de

determinada variavel, ou seja, através de um processo de otimizacao.



1.4.3.1 — Modelo de Hitchcock.

O modelo de Hitchcock corresponde ao problema classico de transporte e constitui

uma das primeiras aplicacbes de programacdo linear a uma determinada situacdo em

planejamento e operacao de sistemas de transportes.

O problema se apresenta desta forma: Uma determinada quantidade de um produto

deve partir de um namero de zonas produtoras M para abastecer N zonas consumidoras. Os

custos unitarios de deslocamento entre as zonas sdo conhecidos.

Deve-se minimizar o custo total de transportes (c), otimizando os deslocamentos em

funcéo da oferta, da demanda e dos custos unitarios de transportes.
A formulagéo do problema € a seguinte:

Primal

min) > C;T, =C (1.29)
i

Onde:

C,;; = custo por unidade deslocada da origem i ao destino j.

T, = quantidade transportada da origem i ao destino j num periodo de tempo.

C = custo total de transporte num periodo de tempo.

Sujeito a estas restri¢oes:

DTy =0 i=1..n (1.30)
YT, =D, i=1..n (1.31)
Z ] I

T, >0 (1.32)

Para obtencdo da solucdo basica inicial existem alguns algoritmos ja bastante



conhecidos, como a Regra do “Canto Noroeste”, o Processo do Custo Minimo e o Método de

Vogel ou das Penalidades.

A unicidade da solugdo do problema é analisada, considerando-se o problema dual
(GRANJA™).

max = » Ou; + > Dyv, (1.33)
Sujeito a:

Ci 2 U +v; (1.34)
Onde:

u;, v; =variaveis duais.

Uma solucdo bésica viavel, tem que pertencer ao conjunto (convexo) de solugédo
compativeis e para que isto ocorra, deve ser obedecida a seguinte condicéo:

Cy =u +V, (1.35)

j

Paratodo i, j tal que T; seja uma variavel basica.

Para as variaveis T; ndo basicas, temos as seguintes condicdes:
C; = u; + v, solugdo basica viavel € 6tima (1.36)
C;)U; + v, solugdo 6tima € unica (1.37)

Portanto, para T; ndo basica, quando C; = u; + v, asolugdo ndo é Unica.

Outro modelo de otimizacgdo é o da maximizagdo da entropia. Os modelos entropicos
e suas maximizagdes sdo assuntos a serem abordados em etapas posteriores deste trabalho.



1.4.3.2 — Modelos Entropicos.

Serviram de elementos basicos para a elaboracdo deste trabalho e sdo estudados a

parte no capitulo seguinte.

1.5 - CONCLUSAO:

Procurou-se neste capitulo, mostrar quais os principais métodos e modelos que

podem ser utilizados para a resolucdo do problema de distribuicédo de viagens.

Quanto a escolha do modelo, cada um tem as suas peculiaridades, devendo-se
considerar que para cada caso, um tipo pode se adaptar melhor do que o outro. No grupo de
métodos que utilizam fatores de crescimento, destaca-se o Método de Furness, que tem
aplicacdo mais generalizada (Transporte Urbano e Regional) e tem convergéncia garantida

para [T;])0. (Este modelo é estudado em detalhes no decorrer deste trabalho). Quanto aos

modelos de simulagdo, € mais utilizado o Modelo Gravitacional e quanto aos modelos de
otimizacdo, os Modelos de Maximizacdo da Entropia vem recebendo uma atencdo especial,

sendo objeto preponderante no presente estudo.



CAPITULO Il - MODELOS ENTROPICOS DE DISTRIBUICAO DE VIAGENS

1.1 — INTRODUCAO:

Os modelos entropicos ou de maximizacdo da entropia, se enquadram nos modelos
de otimizacdo que sdo utilizados para a determinacdo de viagens ou deslocamentos de

produtos entre as zonas que compdem uma area de estudos.
Como se sabe, o modelo gravitacional é baseado na analogia Newtoniana.

O método de maximizacdo da entropia muda a base desta analogia, trabalhando

diretamente com os componentes basicos do sistema de interesse.

Por exemplo, tomando os elementos como, pessoas e viagens para o trabalho, o
modelo gravitacional trata 0 nimero de residéncias e 0 nUmero de empregos COmMo Massas,
enguanto que os métodos de maximizacdo da entropia, trabalham com os individuos, como
componentes bésicos do sistema, determinando as probabilidades destes efetuarem suas
viagens para o trabalho, individualmente, obtendo a iteragdo existente entre a zona

residencial e a zona de trabalho como uma média estatistica.

Os modelos entropicos supdem que uma distribuicdo equilibrada do sistema de

interesse, N0 NOSSO caso sistema de transporte, maximiza a entropia da rede.

A abordagem probabilistica do problema da distribuicdo, consiste na procura da
distribuicdo de viagens mais provavel, devendo esta distribuicdo atender as condicdes

impostas pelo sistema considerado (localizacdo das atividades e rede de transporte).
No decorrer deste capitulo, maiores explicacGes sobre o assunto serdo oferecidas.

A formulacdo do modelo encontra-se em (GRANJA'), a qual serviu de base maior

para a elaboracao deste trabalho.

I1.2 - ENTROPIA:

A entropia, de acordo com a Mecéanica Estatistica, € uma medida do grau de

desordem do sistema.



De acordo com (BOLTZMANN®) ela se expressa da seguinte forma:
S=K*Inw (11.1)
Onde:
S = entropia
W = niimero de microestados possiveis de ocorrer.

K = constante determinada pela relacdo entre a constante dos gases € o NUmero de

Avogadro.

O estado mais provavel de um sistema € o que maximiza S em (I1.1).

O valor de W pode ser calculado da seguinte forma:

N!
W = (11.2)
N,!N,!....N !
Sendo: N = D N, (11.3)
e

N, = nimero de vezes possiveis que os diversos microestados podem ocorrer.

Aplicando Inem (11.2), e empregando a formula de Striling:
Inx!'= xInx - x (1.4)

Para elevados valores de x, obtem-se:
IV = > N;InN - > N; InN, (11.5)
De onde:

InW = —NZ%i In(%i) (11.6)



Fazendo f, = % =frequéncia relativa de ocorréncia de N, (11.7)
E aplicando (11.7) em (11.6) obtém-se:

InW = —Ni f. In f, (11.8)
Seja H, definida por:

i f.Inf, =H (11.9)

Tem-se entdo:

INnW = —NH (11.10)
De onde:

S = —KNH (1.12)
Ou

S

— = —-KH 11.12
¥ (11.12)

Sendo K uma constante positiva, conclui-se que:
- H = medida de entropia média do sistema.

O conceito de entropia na Mecanica Estatistica € proximo do que foi empregado na
teoria da informacdo e baseando-se nisto (WILSON®") formulou modelos de transportes e

uso do solo aplicados no campo de Planejamento.

Um exemplo ilustrativo apresentado em (NOVAES®), utilizando a teoria da

informacdo, ajuda-nos também a entender o significado de entropia.

Exemplo: Qual a quantidade de informacdo que se fornece ao dizer que jogando-se

dois dados a soma obtida foi X? E para um dado apenas?

Ou seja, informando-se a soma obtida, a que nivel esta se informando os resultados



de cada dado?

Para dois dados, sabe-se que:
* O ndmero de combinagdes é igual a 6 x 6 = 36.

* Os valores de X podem variar de 2 a 12.

Para um dado, sabe-se que:
* O numero de combinagdes é igual a 6.

* Os valores de x podem variar de 1 a 6.

Uma informacdo sobre um estado de um sistema sera tanto mais valiosa quanto

menor for a probabilidade de ocorréncia do mesmo.

Se nos informam por exemplo, que a soma obtida no lancamento de dois dados for
igual a 12, temos uma informacao de valor maximo, pois a probabilidade de ocorréncia do

valor 12 é minima ou seja é igual a 1/36 e sabemos que os valores obtidos sdo 6 e 6.

Porém se nos informam que a soma obtida no lancamento de dois dados é igual a 7, 0
valor da informacao é minimo, pois a probabilidade de ocorréncia deste valor € maxima. N&do

saberemos setem-se 1 +6ou6+lou5+20u2+50u3+40ud+3.

Entdo para o evento de se lancar dois dados, devemos calcular o valor médio de

informacao.

O mesmo ocorre para o langcamento de um dado ou qualquer outro evento.

O valor médio da informacéo (Tj é analogo ao valor de H que é uma medida de
entropia média de um sistema.

A probabilidade de ocorréncia de um determinado valor é anédloga a f,que é a

frequéncia relativa de ocorréncia de X;.

Entdo observando a equacéo (11.9), (BOLTZMANN®) nos diz que:



H=T-YPP (11.13)

Onde P, no caso é a probabilidade de ocorréncia da soma ;.

Efetuando-se os calculos para os eventos de lancamento de dois dados e de um dado,

obtém-se (*):”

1(2) =371
1(1) = 2,59

Nota-se que a informacao média é maior, quando do langamento de dois dados.

Isto ocorre em decorréncia de uma propriedade da entropia que nos diz que a entropia

cresce quando cresce 0 numero de possiveis combinagdes dos eventos.

Dada a importancia das propriedades, para o entendimento das aplicacdes do
conceito de entropia em modelos de transportes, elas sdo apresentadas a seguir,
resumidamente, baseadas em (NOVAES?):

a) A entropia de um sistema serd maior, quando a informacdo media sobre um
conjunto é mais importante do que a informacéo sobre um individuo isolado. Esta
propriedade é importante nos modelos de planejamento de transporte em que o
interesse esta voltado para 0 comportamento geral e ndo para um comportamento

individual dos elementos que compdem o sistema.

b) A entropia sera tanto maior, quanto maior for o nimero possivel de estados do

sistema. Logo, sistemas mais aleatorios apresentam entropia mais elevada.

c) A entropia de um sistema serd maxima, quando os estados do sistema apresentam

iguais probabilidades de ocorréncia.

d) Concluindo, pode-se dizer que a entropia representa o grau de aleatoriedade do
sistema, ou seja, quanto maior for a dispersdo da informacdo, maior serd a

entropia.

" NOVAES utilizou no calculo, o logaritmo binario.



11.3 -~ MODELO ENTROPICO RESTRITO:

11.3.1 — Formulacdo do Problema

Quando se estabelece um modelo entrdpico, logicamente baseado nos conceitos de
entropia, admitimos um comportamento aleatério dos individuos. Porém este
comportamento esta sujeito a certos habitos que podem ser provenientes de uma estrutura

econdmica ou social.

Isto faz com que aparecam restricdes ao modelo, interferindo na entropia maxima do

sistema.

Para aplicacdo dos modelos entrdpicos, primeiramente deve-se buscar a distribuicéo
de probabilidades dos estados do sistema, de forma que a entropia seja, maximizada, sempre

respeitando as restricdes existentes.

Observa-se portanto que as probabilidades serdo condicionadas pelas informagdes a
priori sobre o sistema, informagfes estas que no nosso caso sao relativas a distribuicdo de

viagens.

Em funcdo destas probabilidades o modelo apresentado em (GRANJA'), o qual é
objeto deste estudo, conduzird a determinacdo da distribuicdo de viagens mais provavel,

satisfazendo as condi¢des impostas.

No modelo em estudo, as probabilidades a priori de viagens, sdo determinadas a

partir de indicadores s6cio-econémicos das areas interligadas pelo sistema de transporte.

Determinando-se que a probabilidade a priori de se ter uma viagem com origem em i

é:

p, = — (11.14)
z Py
K=1

Onde, p;= Coeficiente de geracdo da zona i,

E que a probabilidade a priori de se ter uma viagem com destino em j é:



(11.15)

Onde, Q, = Coeficiente de atragdo da zona j,

Pode-se dizer que a probabilidade a priori de se ter uma viagem com origem em i e destino

emjéfuncdode p,eq;:

Fin = w(piq;) (11.16)

Onde y pode ser em particular: F; , = p; * q;

Como a distribuigao de viagens € representada pela matriz T; , devemos saber qual a

probabilidade de se obter uma determinada matriz T;; .

Para ilustrar este raciocinio tomemos o seguinte exemplo:

Sabe-se que a geracdo e a atracdo de viagens de duas zonas para um determinado

periodo de tempo é a seguinte:

Pode-se agora determinar quantas e quais sao as matrizes de distribuicao T;, de

acordo com os diagramas abaixo, atendendo as seguintes restri¢oes:

ZN:TU. =0, i = L N (11.17)



(11.18)

(11.19)

Oi

[Tij] =

lTi,-] =




[Tij] =




1 2
D 1 2 >
] 2
>~ |:'> [T.]=
]
A 1 -2 |2
2 1 - 1
) 1 2 3
Entdo esta claro que:
Distribuicéo 1:
D
1 2 |
O
P([T;]1=X)=4/6=2/3 X= 1 1 1 2
2 - 1 1
) 1 2 3
Distribuicéo 2: D
1 2 | 2
O
P([T;]1 = X)=2/6=1/3 X= 1 - 2 2
2 1 - 1
) 1 2 3

De acordo com a equacdo (I11.13) podemos determinar a entropia de cada

distribuicéo:



T T
H=- — *log —
PPREEE

Para a distribuicao 1:

1 1 1. 1
H + —=*log= + = log =
! 3 g3 3 93)

1 1
—(= *log =
(3 g3

H, = 0,477

Para a distribuicao 2:

1 1 2 2
H, = —-(=log=+ = *log—
2 (3 93+ 3 93)

H, = 0,276

Observamos que a matriz que tem maior probabilidade de ocorréncia tem maior
entropia, considerando-se um mesmo sistema.

Os estados do sistema na distribuicdo 1 apresentam probabilidades de ocorréncia
mais uniformes do que na distribui¢do 2, portanto a distribuicdo 1 possui entropia mais
elevada.

Na distribuicdo 1, devido a maior homogeneidade dos estados T, , a informagao

ij?
sobre o conjunto de estados é mais importante ou mais representativa deste conjunto, do que
a informacdo dada para a distribuicéo 2.

Este exemplo serve apenas como ilustracdo. No modelo sé podem ser consideradas
as ligacdes para as quais as probabilidades a priori de viagens ndo séo nulas.

Além disso, quando da utilizacdo da formula de Stirling no desenvolvimento do
modelo, supde-se que o volume de transporte em cada centro ou € nulo, ou no caso, bastante
elevado.

E evidente que quando temos um nmero de zonas (N), muito grande, ndo se pode

calcular as probabilidades de distribuicéo [T; ] desta forma.

A probabilidade de se ter a distribuicdo [T;] é dada por (CHOUKROUN®), com a



seguinte expressao:

Poyy = (LT TT(F))TVITTT T, (120

O problema (P,)do modelo consiste na determinagao da distribuicéo ([T;])de maior

probabilidade de ocorréncia.

Max, P [(T, 1) (11.22)

Sujeito as restri¢Oes vistas em (11.17), (11.18) e (11.19).

Aplicando o logaritmo em (11.20) e em seguida a formula de Stirling (11.4), chega-se

ao problema (PR,) :

N N

Méx; H = _ZZT” log Ty / f; (1.22)

i
Com f; =T *F; (1.23)

Obedecendo-se as relagdes (11.17), (11.18) e (I11.19) e seguindo as propriedades da
entropia, apresentadas anteriormente.
Pode-se ainda partir de uma distribuicdo de probabilidade a priori que considera os

custos de deslocamento C;; entre as zonas.

Para uma situacdo de planejamento a curto prazo, a distribuicdo a priori podera ser
tomada como a distribuicdo atual.

Para uma situacdo de planejamento num prazo mais longo, considera-se esta
probabilidade fundamentada exclusivamente nos fatores sdcio-econdmicos previstos para
cada zona.

Ela podera, por exemplo, simplesmente assumir a forma:

Fo=—"1 (11.24)

Os custos de deslocamento ndo aparecem na equagdo e sdo considerados de forma



explicita pelo planejador, através de restricdes para cada custo.

Considerando-se um custo de viagens interzonais C,, de forma generalizada,

ij !

teremos a acrescentar no modelo a seguinte restricao:

C = i i C,T; (11.25)

! J

Sendo que o nivel de custo total C, pode ser estabelecido pelo planejador utilizando-
se de determinado critério, como por exemplo, a sensibilidade da populacdo ao custo de
transporte. Este assunto sera abordado mais adiante.

Esta consideracdo leva a formulacdo do problema (P,)que é o Modelo Entrdpico

Restrito:

Méx, H (11.26)

Sujeito as restri¢des (11.17) a (11.19) e (11.25).

11.3.2 — Reformulacéo e Solucdo do Problema pela Programacdo Geométrica

Definigdo de variaveis normalizadas:

T, = — (11.27)

H pode ser escrito da seguinte forma:

H=H-TlogT (11.28)
Com:
N N _ _
H=-T> > TilogTi/ f, (11.29)
i=a j=1

E teremos o problema (P,) que é equivalente ao problema (P;).



Méx;, H (11.30)

Sujeito a:

Ty 20 (11.31)
N N _

DX Ti=1 (11.32)
i=1 j=1

N N _ _

>3, -D)T; =0  ¢=1.,N (11.33)
i=1 j=1

N N _ _

226 —0)Tiu =0 ¢=1..,N (11.34)
i=1 j=1

N N — _

> (C-C)Tij =0 (11.35)
i=1 j=1

Onde:

— O

O =—, i=1..,N 11.36
T T (11.36)
_ Dj ]

D = - = 1,....,N (11.37)
- C

c-% 11.38

= (11.38)

Sendo: ¢6,, = Operador de Kronecker.

A versdo continua do problema (P,) constitui o problema dual da programacéo



geomeétrica do problema (P;):

Min k(g, v, w) (11.39)
Sujeito a:

u, )0, i=1,.,N (11.40)
v;)0,  j=1..,N (11.41)
w)0 (11.42)
Onde:

Ku,v,w) =T Iog(ZN:ZN: fi uv,Ww > D) (11.43)

=i
Com:
D = I11”=11(u|11°'1) I21{11(\/,2”'2 We (11.44)

Pela teoria da dualidade da programacdo geométrica, temos as seguintes relagdes

entre as solugdes de (P,) e (F;):
HT,) = K™, v',w) (11.45)
Com:

Ty = f,u'v,'w 9o /H" (11.46)



O problema admite no maximo uma solucgdo e a questdo desta unicidade bem como

as condicOes de otimalidade de primeira ordem do problema (P,), podem ser vistas em

(GRANJA™).

11.3.3 — Sensibilidade da Populacdo ao Custo de Deslocamento

No problema em estudo, os custos de deslocamento sdo considerados de forma
explicita, conforme visto na distribuicdo de probabilidade a priori em (11.24).

Sabe-se que ndo existe somente a influéncia das massas das zonas para explicar 0s
deslocamentos.

Existe também a influéncia das distancias que no caso sdo consideradas através dos
custos de deslocamentos.

Existe uma tendéncia da populacdo de cada regido em minimizar estes custos, porém
isto ocorre de maneira intuitiva e varia de regido para regido de acordo com os fatores sécio-
econdmicos e culturais, sem interferéncias fisicas.

Entdo cada populacdo tem uma determinada sensibilidade ao custo de transporte.

Como estamos tratando de popula¢do vamos considerar custos médios e analisar 0s
seguintes casos:
Como ja foi visto no Modelo de Hitchcock, os custos de deslocamentos podem ser

minimizados obtendo-se:

Cmin = Custo médio minimo de transporte.
- A populagéo despreza 0s custos.

Considerando-se que a distribuicdo dos deslocamentos ocorre somente em funcéo da

atratividade das massas, desprezando-se 0s custos das viagens, temos:

C* = Custo médio de transporte corrido, sem que a populacdo tomasse

conhecimento do mesmo.

- Comportamento real da populacéo, relativo aos custos.



A partir de uma matriz de distribuicao atual T; obtida por levantamento determina-se:

é:

=~

DT (11.47)
j
Sendo:

C = Custo médio de transporte, observado.

Pode-se concluir que geralmente:

Cmn < C < C* (11.48)

A sensibilidade da populacdo ao custo de transporte (SC) é dada pela seguinte

expresséo:

SC = _C_*—_(:: (11.49)
C* —Cpi

Onde

0<SC <1 (11.50)

Se:

SC = 0: A populacéo ¢ insensivel ao custo de transporte.

SC = 1: A populacédo tem sensibilidade maxima ao custo de transporte.

Pode-se também maximizar o custo medio de transporte e obter-se:

Cmax = Custo médio maximo de transporte, que corresponde a situagdo em que a populacéo

escolhe os seus deslocamentos de forma que 0s custos sejam 0s mais altos.



Analisando entdo o comportamento global de SC, tem-se:

Crmin < C* < Coax (11.51)

sC=-""C wC*<C <Cum (11.52)
C*—Cmax

Onde

~1<SC <0 (11.53)

sc=-""C wCum <C<cC* (11.54)
C*—Cmin

Onde

0<sC<1 (11.55)

Determinacéo dos custos médios:

Cmin :Com os valores de T; observados, determina-se O; e D;e conhecendo-se C;,

calcula-se Cmin, resolvendo-se o problema de Hitchcock.

C* = é determinado considerando-se somente a probabilidade a priori (P;)

é*=%22p” *C, (11.56)
i



A probabilidade a priori pode ser, por exemplo:

O *D.
P, = i i (1.57)
T
Entao:
~ % 1 Oi " D; *
C*= ?zz T ! Cij (11.58)]

C :é calculado conforme visto na equacao (11.47).
Entdo para efeitos da previsao, tem-se 0 seguinte andamento:

= Conhecidos: - C;;

= Determina-se: - Cmin

- C*
-C
Calcula-se finalmente: T, = f(O;, D;, C;) (11.59)
Sujeito as restri¢oes:
N - -
= > T, =0i i=1...,N (11.60)

= >T,=D,,  j=1..,N (11>61)



= T,)0 (11.62)

2. 2.CT =T*C (11.63)

11.4 — MODELO ENTROPICO IRRESTRITO:

O problema é resolvido de acordo com as probabilidades a priori. A restricdo de

custo néo existe e sua formulacéo corresponde aquela vistaem (P,) .

5 - O MODELO ENTROPICO RESTRITO E O PLANEJAMENTO DE
TRANSPORTES:

Por considerar necessario esclarecer a logica do Método, serdo apresentados a seguir,
0s principais passos a serem dados para utilizacdo do Modelo Entropico Restrito, dentro de
um contexto de planejamento de transportes.

Observa-se que cada passo requer a utilizacdo de uma série de métodos e técnicas
que ndo cabem aqui serem descritas, levando-se em conta tdo somente a existéncia dos
mesmos como pré-requisitos para o uso do modelo em estudo, além de passos a serem dados
posteriormente ao do estudo, que mostram onde 0 mesmo sera aplicado.

Os principais passos sdo 0s seguintes:

= 1 - Delimitacdo da area a ser estudada, visando o planejamento.

= 2 - Divisdo desta area em zonas de trafego.

= 3 - Diagnéstico da economia da area.

= 4 - Estudo da urbanizacao e populacao.

= 5-— Analise dos sistemas de transportes.

= 6 — Cadastro viério.

= 7 —Pesquisas de trafego.

= 8- Determinacdo através de pesquisas, da matriz de distribuicdo de viagens.

= 9 - Determinacdo da matriz de custos unitarios de deslocamentos.

= 10 - Utilizacéo dos valores de O;, Dj e Cj;, determinando-se a matriz T na qual tem-

se 0 custo minimo de deslocamentos interzonais e intrazonais, bem como os valores



deSte Cmin, e é min-

Min ., > CyTy (11.64)
P

Crin = z z CijTij (11.65)
i

T (11.66)

Isto pode ser feito utilizando-se 0 Modelo de Hitchcock.
No presente estudo, o valor de Cn, foi estudado através do programa de otimizagao
linear MPS TEMPO, existente no computador BURROUGHS 6700 da UFRJ.

» 11 - Determinacéo da matriz T; que maximiza o custo de deslocamentos entre 0s

pares de zonas e deslocamentos internos (quando i = j), bem como os valores de

C e éméx-

max

Max.) D> CyT; (11.67)
i

Coax = 2, 2. CyT; (11.68)
i
Crax = C, /T (11.69)

= 12 - Estabelecimento do dominio viavel do problema, pois se este for vazio ndo ha

solugéo para 0 mesmo.
D = [le'n’ Cmax] (“70)

= 13 - Utilizacdo da matriz de deslocamentos, obtida por levantamento e calculo dos



custos de deslocamento entre as partes interzonais, determinando-se custo total e

médio de transporte, observado.

O
I

2. 2.CT, (1.72)

- C
= (11.72)

= 14— Verificagcdo da condicédo de existéncia de solucdo para o problema.

Con S C <Cpy (11.73)
»= 15-Observarse: C = C,
ou
C = Cs (11.74)

Em caso afirmativo, ver no final do capitulo, o tratamento adequado a ser dado, para

a resolucdo do problema (casos especiais).

= 16 — Determinacdo da matriz de probabilidade a priori, que pode ser uma
transformacdo de uma informacdo a priori, ou baseada em dados especificos
concretos, podendo ser, portanto subjetiva ou objetiva. Ndo € considerado neste item,

a influéncia do fator custo. Pode ser por exemplo:

= 17 —Calibracdo do modelo para a determinacdo dos valores dos seus parametros.

Esta calibragdo € feita determinando-se através do modelo uma matriz [f;] que

aplicada ao modelo, faca com que o resultado fornecido pelo mesmo, reproduza a

matriz [T;] atual, obtida por pesquisa de campo. A lei de formagdo de [f;] sera



mantida e aplicada ao longo do tempo para dados projetados.

18 — Determinagdo da matriz de viagens [T;] atual, atraves do modelo de

maximizacdo da entropia, porém sem considerar restricdo de custo.

19 — Célculo do custo total e médio de deslocamentos (C) e(C *) para esta matriz,

ou seja, considerando-se uma insensibilidade dos usuérios aos custos de viagens.

20 — Determinacdo da sensibilidade ao custo, da populacdo da area em estudo,

atraves da equacdo:

sc - &-C (11.75)

é* - éml’n
21 — Projecdo da economia da regiao.
22 — Estudo de tendéncias de urbanizacgéo da regido.

23 — Projecdo de demanda por transportes.

24 — Determinacdo do custo médio de viagens futuras C, conhecendo-se C,;eSC,

projetando-se O; e D, e obtendo-se pelo modelo classico de transportes o valor de

C min .
O valor de Cmin sera:

C = (L - SC)C* +SC. Cumin (11.76)

Onde C * é calculado através da equacéo (11.74)



= 25— Determinacao do custo total de viagens futuras.

C=C*T (11.77)

Onde T é o total de viagens futuras.

= 26 — Determinagdo da matriz [T;] futura, utilizando-se o Modelo Entropico Restrito,

conhecendo-se os valores futuros de O, D;, T, f;,C, C;.

ij ?
= 27 — Reparticdo modal dos fluxos.

= 28 - Alocagdo dos fluxos a rede viaria da regido.

= 29 - Hierarquizacdo das vias e indices de acessibilidade.
= 30 - Adequacdo do sistema viario existente.

= 31 - Alternativas de investimentos.

= 32 - Reavaliagdo das alternativas.

= 33 - Conclusoes.

11.6 — CASOS ESPECIAIS:

S&o considerados casos especiais no nosso problema aqueles que ocorrem quando

temos:
cC=C,, (11.78)
ou
C=C,, (1.79)



A—-Para C = C__, aandlise a ser feita € a seguinte:

min ?

1-VerseT é solucdo Unica.

(ij)min

2 — Em caso afirmativo, T é solucdo do problema (P;).

(ij)min

3 — Em caso negativo, o problema (P,) admite a mesma solugéo do problema (P"),

(GRANJA™):

Max H (T; (1)) (11.80)
Sujeito a:
k
T, (4) = D AT (11.81)
k=1
[
> a=1 (11.82)
k=1
A>0, k=1..,k (11.83)
Onde:

k = Numero finito de solugdes extremas do problema de Hitchcock,
(T ijkmm ) =k-ésima solucédo extrema.

Resolugdo do problema, com o auxilio da teoria da dualidade da programacao nédo
linear (GRANJA™):

L(2,u,v) = H(T;(4) + u(Zk: A =1) + Ve * 24 (11.84)

k=1

Para determinacdo da otimalidade, basta que sejam atendidas as condigdes de

primeira ordem, ja que H(T;(4)) é estritamente concava para valores de 4 que atendam a



(11.82) e (11.83).

dL

— =0 kK =1,..KkK 11.85
A (11.85)
dL

— =0 11.86
QU (11.86)
A*vE =0 k=1...,k (11.87)

Escrevendo as condigdes (11.85):

ii ti log(T, / f;) = u +v* (11.88)

Levando-se em conta as relacGes (11.81), (11.86), (11.82) e (11.87), obtém-se:
N N

ZZTU () log(Ty(A) 1 f) +T = u (11.89)
i

Ou seja, a solucdo deste problema ndo linear de 2k + 1 variaveis sera a solucdo do

sistema de equagdes (11.87), (11.88) e (11.89).

B -Para C = C,,, aanalise a ser feita € a seguinte:

1-Verse T, . ,€solucdo unica.
2 — Em caso afirmativo, T; ;.. € solugdo do problema (P;).
3 — Em caso negativo, resolve-se o problema (P') usando T*g jma no lugar de

T X6 jymin, tendo-se assim o problema (P").



11.7— CONCLUSAO:

Para introduzir os modelos entropicos de distribuicdo de viagens, achou-se
importante falar primeiro sobre o significado de entropia e dar exemplos. Isto ajuda o leitor

menos familiarizado com o assunto, a entender melhor o fundamento deste estudo.

Apresentados 0os modelos entropicos restrito e irrestrito, recapitulou-se o que ja foi
visto em (GRANJA'), ou seja, uma estratégia de resolucdo baseada na programacio
geométrica. Tem-se como vantagem tedrica na utilizacdo desta estratégia, o fato de que
aplicando-se a teoria da dualidade ao problema reformulado pela programacdo geométrica, a
nova configuracdo do mesmo apresenta como restricdo apenas a condicdo de que as
varidveis duais devem ser maiores do que zero. A viabilidade computacional desta estratégia

foi testada e os resultados encontram-se nos capitulos IV e V.

Apresentam-se finalmente os principais tdpicos que devem estar presentes num
estudo de planejamento, incluindo-se entre eles a previsdo da distribuicdo espacial de

viagens através da resolucdo do Modelo Entropico Restrito.



CAPITULO Il - ALGORITMOS DE RESOLUCAO DO MODELO ENTROPICO
RESTRITO

I11.1 - INTRODUCAO:

Neste capitulo serdo abordados dois métodos de otimizacdo ndo estudados
anteriormente que vao determinar os valores das vardveis do modelo que maximizam a

entropia do sistema apresentado.

Pelas suas proprias caracteristicas, eles sdo indicados para a resolucdo do problema

ora em estudo (P,).

Os métodos sdo o do Gradiente e do Simplex-Convexo.

Além destes, existem outros, como o Algoritmo de Frank e Wolfe, Método de

Aproximacéo Linear, etc. 0s quais, ndo serdo aqui estudados.

111.2 - METODO DO GRADIENTE:

[11.2.1 — Apresentacao

O método do Gradiente de maneira geral produz uma seqiiéncia de solugdes que nao
converge necessariamente num ponto 6timo, isto €, a resolugdo do problema pode exigir um

numero infinito de passos.

Para os casos em que as restricdes sdo lineares e/ou quando a fungdo objetiva tem
forma quadratica, a maioria dos métodos que utilizam o gradiente da funcdo para determinar

direcdes de busca do 6timo, tem convergéncia finita.

Portanto estes métodos sdo mais faceis de serem aplicados quando a nédo linearidade

ocorre somente na funcdo objetivo sendo as restri¢des lineares, 0 que ocorre no NOSSO caso.



Entre outras dificuldades na aplicacdo do método temos a possivel existéncia de
pontos de inflexdo, bem como a ndo convexidade da funcdo objetivo (no caso de
minimizagdo), que poderdo conduzir-nos a solugdes parasitas ou retardar o processo de
busca da solu¢édo 6tima.

Tem-se porém indicacdes de estudos ja feitos (GRANJA'), da conveniéncia da
utilizacdo dos métodos que usam o gradiente da funcdo objetivo, para aplicacdo em

problemas semelhantes ao que esta sendo estudado.

O metodo aqui utilizado, doravante chamado Método do Gradiente, sera explicado a

sequir.

Se uma funcdo f(x) é diferencial ela tem um gradiente Vf(x) para cada ponto x.

O gradiente fornece a direcdo ao longo da qual uma pequena variacdo em x, da a
maior variacdo em f(x), de forma que querendo-se caminhar sobre a superficie f(x) em

direcdo ao ponto 6timo, o caminho localmente mais eficiente a ser seguido é ao longo do
gradiente até que se tenha:

Vi(x) = 0 (11.1)

Devido a impossibilidade de uma avaliacdo continua do Vf(x), resta saber até

quando continuar em trajetoria reta ao longo do gradiente, até calcular novo gradiente e

mudar de direcéo.

A equacdo a ser utilizada é a seguinte:

X, = X, £ R *V(x,) (11.2)

Para a maximizacgdo usa-se o sinal positivo e para a minimizacéo o sinal negativo.

R, € um numero positivo que nos diz o quanto deve-se andar na trajetoria do

respectivo gradiente de forma a se obter o melhor valor possivel de f(x), para este



gradiente.

A determinagdo dos valores de R, é portanto de grande importancia para que se

tenha uma convergéncia mais rapida do método, ja que quando o valor do mesmo for muito

pequeno a convergéncia sera mais demorada e se o valor for muito grande, a funcdo f(x)

comeca a piorar afastando-se da solucao 6tima.

A busca do valor 6timo da funcao segue até que se tenha Vf(x) = 0.

Observa-se entdo que o método reduz-se a uma seqiiéncia de otimizacdes da variavel

R, , ou através de escolhas sucessivas de valores de R, .

O método do gradiente utilizado, segue em busca do ponto 6timo em forma de

ziguezague, sendo que a nova direcdo de busca, é sempre ortogonal e anterior.

Quando a fungéo objetivo ndo é unimodal, a convergéncia pode se dar para um 6étimo
local. Nestes casos, deve-se tomar diferentes pontos iniciais, tentando-se encontrar o 6timo

global.

n

» PONTO OTIMO

CURVA DE NIVEL

VETOR GRADIENTE

Xl
PROJECAO DO GRADIENTE NO PONTO A



111.2.2 — Utilizacdo do Método do Gradiente para a Resolucdo do Modelo Entrépico Irrestrito

111.2.2.1 — Formulagéo.

Conforme ja foi visto no capitulo 11, o Problema Geral reformulado através da teoria

da dualidade da programacéo geométrica, é apresentado no Problema (F;).

Para 0 caso em que n&o se considera restricdo de custo, tem-se w = 1 e o problema

se apresenta com a seguinte formulacgéo:

N N

min K(u,v) = T log(D>_ > fu,v, @ (111.3)

o i=1 j=1
Sendo:

N -0 N -D,
D = (El(ufl ") El(w2 2) (111.4)
Sujeito a:
u )0, i=1..,N (111.5)
v;)0, j=1..,N (111.6)

A solucéo final fica sendo a seguinte:

N N
t; = fu;vi@ /T log> > fiuivid") (11.7)

i=1 j=1
Para a resolucdo do problema, utilizou-se um método do gradiente.

A solucdo sera 6tima quando:



dk _dk
du,  dv,

Considerando-se primeiramente v, = cte.

dk

— =7
du;

Tem-se a derivada de um produto de duas fungdes:

y=a*b
y'=a'b + ab’
Onde:

a=u,

b= (u,)
a'=1

b'= -0, (u,)

Entao:

N

N N _ N B N N B
—-0Op -Dy, _sz
,Z_; v, El(uzl) 'El("fz) + (ZZ [PRUR El-(sz) )

i=1 j=1

(111.8)

(111.9)

(111.10)

(11.11)

(111.12)

(111.13)

(111.14)

(111.16)

N NN N SN .
— i -0, -0,
= [Z fiv, — —.ZZ.fij.uivj](El.ué1 1.(21.% 2

(111.17)

0

~ 0,

“1

N

-0,
dTu, ™
=1 1 )



dk N NN
— =D fv; - =D > fuwy e (111.18)
Analogamente:

dk N Ijj N N
o = > fu, - —L > fuy D (111.19)
Vj Vj =1

i=1 i j=1

111.2.3 — Utilizacdo do Método do Gradiente para a Resolucdo do Modelo Entrépico Restrito

111.2.3.1 — Formulacéo.

A resolucdo através de um método simples de gradiente conduzira a procurar de

forma iterativa a satisfacao das equacoes:

j'_k _0 (111.20)
ui
j_k _0 (111.21)
V.
J
j_k _ 0 (111.22)
w
Onde:
K>y we -2 fu,v, W ) (111.23)
dui j=1 ui i=1 j=1
n [5 n n
K3 WS - L v, WS )D (111.24)
ij i [/ |
dVJ- i—1 Vj i=1 j=1



dk N N - e
o Zl Zl fi U;v;.(C— C;)w )@ (111.25)
i=1l j=

111.3— METODO DO GRADIENTE PROJETADO:

Para o caso em estudo, ou seja, uma funcéo objetivo ndo linear sujeita a restricdes
lineares, pode ocorrer que movendo-se ao longo de uma direcdo cujo gradiente seja negativo,
conduza-se a busca em direcdo a pontos que se encontram fora do conjunto solucgéo do
problema. O método do Gradiente Projetado (BAZARAA™), projeta o gradiente negativo de
tal forma que melhora a funcéo objetivo e a0 mesmo tempo mantém a busca dentro do

conjunto viavel, conforme mostra a figura abaixo:

SOLUCAO OTIMA

A

\_/
e

— Vf(x)

v

FONTE: (BAZARAA™M)

Dada uma fungdo f(x) aser minimizada, sujeitoa Ax < b e Ex = e, pode-se

proceder da seguinte forma para resolver o problema:

00-K=0

01 — Escolhe-se um ponto inicial x,, tal que Ax, < be Ex, = e



02-K=K+1

03 — Decompdem-se A' em (A, A}) e b' em (b, b,)de tal forma que A .x, = b, e
A,x, =D,

04 —Faz-se M' = (A, E")

05-Se M = vazio, faz-se P = |

06 — Caso contrério, faz-se P = | — M'(MM"')™M

07 - Faz-se d, = —P V f(x,)

08 —Se d, = 0, passa-se para 0 passo 16

09-Se d, =0e M = vazio, para-se o problema

10-Sed, =0e M = vazio, fazse W = —(MM"')™M Vf(x,)

11 - Faz-se W' = (u', v'), sendo u relativo as restricdes de desigualdade e v
relativo as restricdes de igualdade.

12 - Se u > 0 pode-se parar o problema, pois X, € um ponto de Kuhn-Tucker. Vide
(BAZARAAM).

13 — Se u(0, escolhe-se um componente de u que seja negativo, digamos u;.

14 - Localiza-se na matriz A, a linha referente a u;, eliminando-a.

15 - Volta-se para o passo 4.
16 — Deve-se encontrar o valor 6timo de 4 k para:
min f(x, + Ad,)

Sujeitoa: 0 < 4 < A,

Onde:
_ |min(b;/di : d;)0), sed)0
0 ,sed <0
Sendo:
b=b, - AXx,



17 - Faz-se x,., = x, + 4,.d,

18 — Passa-se para 0 passo 2.

[11.4 — METODO DO SIMPLEX-CONVEXO:

111.4.1 — Apresentacéo

Este método procura seguir, tanto quanto possivel, a maneira de resolu¢do do método

simplex linear, sendo que a funcéo a ser otimizada é convexa, sujeita a restri¢cdes lineares.

No método simplex linear, tendo-se um conjunto solucdo do problema, parte-se de
um ponto solucdo (vértice do conjunto), percorrendo-se em cada passo uma aresta até
encontrar o vértice seguinte, cuja solucdo € melhor que a anterior e segue-se desta forma até

encontrar a solucgdo otima.

No método simplex-convexo, a solucdo que se toma de inicio, para que se possa dar
0 passo seguinte, ndo precisa estar necessariamente localizada em um extremo ou Vvértice do
conjunto solugdo; é suficiente apenas que ela se encontre dentro deste conjunto ou regido

viavel.
O ponto inicial escolhido € um ponto extremo de referéncia.

O deslocamento a partir da solucdo inicial, em busca da solugdo 6tima, se darad

paralelamente a um eixo formado por este extremo.

Temos em (P;) uma funcéo objetivo estritamente cOncava sujeita a restricdes

lineares. Problemas deste tipo podem ser resolvidos, utilizando-se entre outros, 0 Método do
Simplex-Convexo (ZANGWILL®).

Devido ao fato de que a resolucdo do problema, através do seu dual na programacao
geométrica, tem aspectos mais abordaveis, diversos autores (BECK e ECKER®) adaptaram
0 método para sua utilizacdo no problema dual, tendo-se porém dificuldades na anulacéo de

varidveis pertencentes a uma mesma restricdo de desigualdade do problema primal.



Com o problema (P,) é funcionalmente irrestrito, ndo temos este tipo de problema,

para 0 uso do Método Simplex-Convexo.

A dificuldade que se tem em principio, é a determinacdo do gradiente da funcao
objetivo em pontos onde as variaveis sao iguais a zero, 0 que ocorre com as variaveis ndo
bésicas. Observe-se que a funcdo objetivo contém a funcao logaritma.

Porém, segundo (GRANJA™):

“Partindo-se de uma solucdo inicial vidvel, estritamente positiva, 0 Método Simplex-

Convexo geraré ao longo de suas iteracdes, solucbes viaveis estritamente positivas”.

Isto garante a convergéncia do Método para 0 nosso caso, além de solucionar a

dificuldade aparente que se tenha.

De acordo com o Simplex-Convexo, o problema (P;) se apresenta da seguinte

forma:
Max H(t) (111.26)
Sujeito a:
At = t_) (1n.27)
t)0 (111.28)
Onde:
A = matriz (n * N?) (111.29)
n=2N (111.30)

N = n°de zonas

A matriz A deve ter suas linhas linearmente independentes entre si.



Entdo no caso de estarmos trabalhando também com restricdo de custo, coloca-se a
mesma na matriz A, retirando-se uma das restricGes de conservacdo, podendo ser a Ultima
por exemplo.

No caso de ndo haver restricdo de custo tem-se:

n=2N-1

Fazendo: Q't

Onde: t°=solucdo bésica admissivel, de um conjunto t .
t = conjunto solucdo intermediario estritamente positivo.

Q =quadro andlogo a A, porém referente a solugéo bésica.

b° = solucdo bésica.

Considerando-se 0s custos relativos associados a este quadro (Q), tem-se:

Ct) = VH() - Q' * H° (111.32)
Onde:

VHO = (jt—Ho ;’tH ) (111.33)
E

VH = (‘;—tHjt—H)t (111.34)

Conforme, ja resolvido em (GRANJA'), para 0 nosso caso, tem-se:



Cay = —logty + > logt, + y(ij) (111.35)
(k,1) € base

Onde:
(k,1) : representa a posicdo N(k — 1) + 1 do vetor t

(i, J) : representa a posicdo N(i — 1) + j do vetor t

y(i, J) = constante

Quando a direcdo da procura da solucéo ((j) , tem-se:

d, =0 para j # k,sendo j o indice de uma variavel ndo basica.
d =1

d; = —q, sendo j o indice de uma variavel basica.

Onde;:

k = indice de uma variavel ndo béasica

g, = elemento dalinha j e coluna k da matriz Q.

111.4.2 — Utilizacdo do Método do Simplex-Convexo para a Resolucdo do Modelo Entrépico

Restrito

111.4.2.1 — Formulagéo.

Uma outra maneira de determinar a matriz de distribuicdo de viagens [T;] que

maximiza a entropia do sistema, é através da utilizacdo do Método do Simplex-Convexo.

O referido método € aplicado ao problema (P,) e admite também a presenga de

restricdo de custo de forma explicita.

Primeiramente determina-se uma solucao inicial viavel estritamente positiva, pois



sabe-se de (GRANJA') que a partir desta, o Método do Simplex-Convexo gera ao longo de

suas iteracdes, solucdes viaveis estritamente positivas.

Uma elucidacdo sobre a determinacéo desta solucgdo inicial é apresentada no decorrer

deste capitulo.

Sendo N, o nimero de zonas pertencentes a area em estudo, tem-se um problema

com 2N restricdes e o vetor solugdo apresenta (N x N ) elementos.

Fazendo N xN=Z, pode-se chamar um vetor solu¢do qualquer de T,, onde

A partir de T, desagrega-se o mesmoem Tg (I) e T (1), onde:

T (1) =Vetor composto pelas variaveis basicas, com | = 1,..., (2N).

T (1) = Vetor composto pelas variaveis ndo basicas, com | =1,...,(Z — 2N).

A definicdo de Tz (I), segue o seguinte critério:

Os (2N) maiores elementos componentes de T, , formam o vetor T ;(l) e os demais,

compdem o vetor T, (1).

Quanto aos coeficientes das varidveis envolvidas no sistema de equacbes do conjunto

de restricdes, sdo tratados da seguinte forma:

A matriz geral dos coeficientes € a matriz [A, ], com as dimensdes de 2.N linhas e

N.N colunas.

As linhas da matriz devem ser linearmente independentes. Quando a restricdo de
custo apresenta uma independéncia linear em relagéo as restricdes de conservagao, retira-se

umas destas, incluindo-se a restricdo de custo e em caso contrario o numero de linhas € igual,



a(@2N -1).

Os elementos que formam o segundo membro no conjunto de restricbes compdem o

vetor b.

Entdo, tem-se:

max H (T,) (111.36)
Sujeito a:

AT, =b (11.37)
T,)0 (111.38)

A matriz A ., deve ser desagregada nas matrizes Be N, onde:

B = matriz dos coeficientes das varidveis basicas, referentes ao conjunto de
restricoes.
N = matriz dos coeficientes das varidveis ndo basicas, referentes ao conjunto de

restricoes.

A seguir determina-se os custos relativos (CR(I)).

Em (GRANJA™), comenta-se a respeito destes custos e justifica-se a necessidade da

sua determinacdo, da seguinte forma:

Os custos relativos permitem, como no caso do simplex da programacéo linear,
definir as mudancas a serem realizadas nas variaveis ndo basicas para maximizar a funcéo

objetivo:

- Procuram-se aumentar as variaveis ndo basicas que apresentam, inicialmente, um



custo relativo positivo (até zerar o custo relativo de alguma variavel basica).

- Procuram-se diminuir as varidveis ndo basicas que apresentem, inicialmente, em

custo relativo negativo (até, se possivel, zerar este custo).

A forma de determinar os custos relativos é apresentada a seguir:
(CR()! = VH(T)' = V,H(T)' - Q (111.39)

Onde:

V H(T) = Gradiente da funcéo de entropia, em relagéo as variaveis T

V,H(T) = Gradiente da funcéo de entropia, em relacéo as variaveis basicas T,

Q=B A (111.40)

Executando-se os célculos necessarios (GRANJA™), chega-se facilmente a:
CR() = -[1 + log(T; / f;) + [1 + log(T,. / f, 1+ q((KL)(19))]

(k, L) € Base (11.41)
Onde:

g((kL), (1J)) € o elemento da linha (KL) e coluna (1J) da matriz Q.

A partir da determinacdo dos custos relativos, pode-se definir outros parametros
(BAZARAAM).

a =méaximo valor de: — CR(l) : CR(l) £ 0 (11.42)

B =maximo valor de: T, - CR(I) : CR(I) > 0 (1n.43)



B indice tal que a = -CR(v) (11.44)
~ |indice tal que S=T, - CR(V) (111.45)

A direcdo de busca da solugédo (D), é:

o  [0se jelB)j # v (111.46)
0 |1se jelB(l),j=v (111.47)
o  [0se JelB)j = v (111.48)
o )-1se jelB(I),j =V (111.49)
Onde:

DN; = direcdo de busca, relativa as variaveis ndo basicas.

DB = -B™ - N - DN (111.50)
Sendo:
DB = direcdo de busca, relativa as variaveis basicas.

O vetor D é composto pelos elementos de DN e DB..

Para dar continuidade ao algoritmo, deve-se fazer as seguintes consideracdes
(BAZARAAM):

-Sea = f =0, parar
-Se a ) p,calcular DN , a partir de (111.44), (111.46) e (111.47).
-]



-Se a ( p,calcular DN , a partir de (111.45), (111.48) e (111.49).
-]
-Se a = B # 0, pode-se calcular DN , tanto de uma maneira como de outra.

|

Em todos os casos, DB é determinado através de (111.50).

O passo seguinte € determinar qual a dimensdo do avango (RK) a ser dado em busca

da solucéo oOtima.

Para o caso de minimizacéo, tem-se:

Minimizar H(T, + RK - D) (111.51)
Sujeito a:
0 < RK < RKmax (111.52)
Onde:
o =T
) minimo—- : D, ( 0,seD, ( 0 (111.53)
RKmax = D,
o9 ,se D, >0 (111.54)

Onde, T, e D, séo respectivamente os i-ésimos elementos de T, e D,.

Determinado o valor de RK que otimiza (I11.51), pode-se calcular o novo vetor T .

- S

T4 — 7™ 4 RK DY (111.55)

e repete-se 0 processo até a obtencdo da solucéo final.

111.4.2.2 — Convergéncia.

O metodo avancga em direcdo da solugdo Otima atraves do parametro RK, conforme ja



foi comentado.

A convergéncia teorica € obtida quando T, € um “ponto de Kuhn-Tucker” e T, o

sera, quando tiver-se ¢ = f = 0.

Explicacdes detalhadas e comprovacdes, podem ser encontradas em (BAZARAAM).
Segundo (GRANJA™), a convergéncia deste método foi demonstrada em Vvarios
trabalhos (ZANGWILL®); atingindo-se teoricamente a solucdo do problema, com um

namero infinito de iteracdes.

I11.5 - CONCLUSAO:

Tanto um método do gradiente como o do Simplex-Convexo de (ZANGWILL®)
podem ser utilizados para a resolugdo do Modelo Entrépico Restrito. A aplicacdo destes
métodos sera feita no capitulo V, tendo sido dada aqui uma noc¢édo introdutoria acerca dos

mesmaos.

A resolugdo do problema através do Simplex-Convexo € inicializada com a utilizacéo
no Modelo de Hitchcock, enquanto que através do gradiente, simplesmente arbitra-se 0s

valores iniciais das variaveis duais, considerando-se ainda a matriz de probabilidade a priori.



CAPITULO IV - APRESENTACAO DOS RESULTADOS COMPUTACIONAIS E
ANALISE COMPARATIVA DO METODO DE FURNESS COM O METODO DO
GRADIENTE APLICADO AO MODELO ENTROPICO SEM RESTRICAO DE CUSTO.

IV.1 - INTRODUCAO:

Séo apresentados neste capitulo, os resultados computacionais obtidos, referentes a
utilizacdo de diferentes métodos de resolucdo do problema da previsdo da distribuicdo de

viagens numa rede de transportes.

Verifica-se também a viabilidade computacional de cada método e comparam-se a
eficiéncia dos mesmos no que diz respeito a facilidade de programacdo, tempo ou CPU e
precisdo dos resultados.

Na programacdo foi utilizada a Linguagem FORTRAN, e os programas foram

processados no computador IBM 4341, da Universidade Federal de Santa Catarina.

Foram feitos neste capitulo estudos comparativos referentes a resolucéo do problema
de previsdo da distribuicdo de viagens sem considerar restricdo de custo, ou seja,
considerando-se a sensibilidade da populagéo em relagdo ao custo de transporte, como sendo

igual a zero.

Neste caso o problema foi resolvido primeiramente através do Método de Furness e
depois através da utilizacdo da teoria da dualidade aplicada a programacdo geométrica
referente a0 modelo entropico sem restricdo de custo, empregando-se um método do

gradiente.

IV.2 - METODO DE FURNESS:

1V.2.1 — Aplicacdo Numérica

IV.2.1.1 — Apresentacéo.

Conforme ja estudado em (VALENTE?), foram considerados trés tamanhos de &reas



de estudo cujos numeros de zonas componentes sdo de N = 5, 15 e 30, onde este ultimo ja
corresponde a dimensdo de problemas de planejamento reais. Foram consideradas também
diversas situagcOes de producdo e atracdo de viagens, bem como Vvérias distribuicGes a priori
das viagens e varios graus de precisao global para os resultados.

IV.2.1.2 — Programacdo Computacional.
Linguagem: Fortran
Computador: IBM 4341
Obijetivo: Determinacao da matriz de previsdo de distribuicdo de viagens.
Método: Furness
Capacidade: 30 zonas.
A capacidade do programa pode perfeitamente ser ampliada.
O programa encontra-se no ANEXO 1.

1V.2.1.3 — Entrada.

1V.2.1.3.1 — Para 0 numero de zonas (N) =5

- A produgdo (O;) e atragdo (D;) de viagens consideradas neste caso sao

respectivamente as seguintes:

ZONA 1 2 3 4 5

- NUmero total de viagens (TOT)



TOT =200

- A matriz inicial de viagens [T; 1°, coincide com a matriz de probabilidade a priori
[P;] e € a seguinte:

O, -D

i i

TOT

[Tij]o = [PU] =

Foram acrescentadas, arbitrariamente, as seguintes ponderagoes:

TO@1) = P(L1) = 4,00

TO@3) = P(1,3) = 6,00

T©(2,4) = P(2,4) = 9,00
T©(2,5) = P(2,5) = 6,00
T©(3,2) = P(3,2) = 10,00
T©(3,4) = P(3,4) = 11,00
TOWMUYD = P41 = 7,00

T©(4,2) = P(4,2) = 1,00
T©(5,3) = P(5,3) = 2,00
TO(5,5) = P(55) = 5,00

- A regra de parada é feita em funcdo do nivel de precisdo (EPS) ou do nimero de
iteracdes (NUMIT).

EPS =0,001
NUMIT =100

1V.2.1.3.2 — Para 0 numero de zonas (N) = 15

- Producao (O;) e atragéo (D;)



ZONA | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 | 12 | 13 | 14 | 15
O, 80 |40 | 50 | 70 | 90 | 55 | 60 | 75 | 30 | 85 | 35| 90 | 50 | 30 | 60
D, 95 | 50 | 70 | 45 | 60 | 80 | 60 | 40 | 30 | 90 | 65 | 35 | 50 |80 | 50

- NUmero total de viagens (TOT)

TOT =900

- A matriz inicial de viagens [T; ] coincide com a matriz de probabilidade a priori
[P;].

Ul

O .-D.
1@ —p1@ = T T

Ponderacoes:

TO@W) = PL1) = 2,00
T©(215) = P(2,15) = 7,00
T©(39) = P(39) = 5,00
TO4,7) = P(4,7) = 3,00
T©(510) = P(510) = 8,00
T©(6,2) = P(6,2) = 1,00
TO(7,4) = P(7,4) = 4,00
T©(8,8) = P(8,8) = 3,00
T©(9,14) = P(9,14) = 5,00
T©(10,6) = P(10,6) = 7,50
T©11,13) = P(11,13) = 3,00

T®@1212) = P(1212) = 2,50

T©@135) = P(135) = 6,00
T©@1411) = P14,11) = 1,50

T©(@1515) = P(1515) = 4,50

- Regra de parada

Nivel de precisdo (EPS) = 0,001
Numero maximo de iteracbes (NUMIT) = 100



1V.2.1.3.3 — Para 0 numero de zonas (N) = 30

- Produgdo (O; ) e atracdo de viagens (D;)

ZONA | 1 2 3 4 S) 6 7 8 9 |10 11|12 |13 | 14 | 15

O, 40 | 60 | 50 | 40 | 70 | 60 | 70 | 40 | 66 | 70 | 50 | 62 | 56 | 56 | 60

D, 60 | 50 | 38 | 60 | 82 | 60 | 84 | 48 | 56 | 62 | 44 | 52 | 36 |48 | 90

16 |17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30

64 | 68 | 70 | 72 | 45 | 66 | 60 | 90 | 60 | 60 | 64 | 56 | 75 | 40 | 60
50 | 60 | 50 | 90 | 80 | 42 | 36 | 78 | 70 | 64 | 88 | 54 | 70 |42 | 56

- NUmero total de viagens (TOT)
TOT = 1800

- A matriz inicial de viagens [T; ] coincide com a matriz de probabilidade a priori

[R1.

i " Y

[Tij] :[Pij]: TOT




Ponderacoes:

TO@) = P = 1,00
TO@3) = PA3) = 1,00
T©(33) = P(3,3) = 1,00
T©(4,2) = P(4,2) = 7,00
TO(54) = P(54) = 7,00
TO(55) = P(55) = 4,00
T©)(8,4) = P(8,4) = 3,20
T©(10,15) = P(10,15) = 0,05
T©@12,14) = P(12,14) = 1,50
T©@13,4) = P(13,4) = 2,00
T©(14,30) = P(14,30) = 3,50
T©@16,1) = P(161) = 0,90
T©19,21) = P(19,21) = 2,40
TO(217) = P(21,7) = 4,00
T©(25,20) = P(25,20) = 0,50
T©)(28,2) = P(28,2) = 1,40
T©(30,30) = P(30,30) = 3,80

- Regra de parada

Nivel de precisdo (EPS) = 0,001

Numero maximo de iteracdes = 100

IV.2.1.4 — Saida.

N Relatorio de Saida
05 Vide Anexo 1, item 1.2
15 Vide Anexo 1, item 1.3

30 Vide Anexo 1, item 1.4




IV.3 - MODELO ENTROPICO SEM RESTRICAO DE CUSTO

1V.3.1 — Aplicacdo Numérica

IVV.3.1.1 — Apresentagéo.

Tendo em vista que um dos objetivos do trabalho é a comparacdo entre os dois
métodos que ndo tratam o custo de forma explicita, escolheu-se para aplicacdo numérica
deste método, 0 mesmo problema ja resolvido anteriormente pelo Método de Furness. Sendo
assim tém-se trés estudos, considerando-se 0 numero de zonas (N) primeiramente igual a 5,

depois igual a 15 e finalmente igual a 30.

A matriz da probabilidade a priori e a precisdo requerida para o problema também

coincidem com as anteriores.
1V.3.1.2 — Programacdo Computacional.
Linguagem: FORTRAN
Computador: IBM 4341
Objetivo: Determinar a matriz de previséo de distribuicdo de viagens.
Modelo: Entrépico sem restricdo de custo
Método: Gradiente
Capacidade: 30 zonas
O programa encontra-se no ANEXO 2.

1V.3.1.3 — Entrada.

1V.3.1.3.1 — Para 0 numero de zonas (N) =5

- A produgdo (O;)e atragdo de viagens (D;) consideradas neste caso sao

respectivamente as seguintes:



ZONA 1 2 3 4 5

- NUmero total de viagens (TOT)
TOT =200

- A matriz inicial de viagens rrij]o, foi considerada como sendo igual a matriz de

probabilidade a priori [P; ] e € a seguinte:

o, - D,

[Tij] :[Pij]: TOT

Ponderacoes:
TO@W) = P(L1) = 4,00
T©@3) = P(1,3) = 6,00
T©(2,4) = P(2,4) = 9,00
T©(25) = P(2,5) = 6,00
T©(3,2) = P(3,2) = 10,00
TO((3,4) = P(34) = 11,00
TO 41 = P(41) = 7,00
T©(4,2) = P(4,2) = 1,00
T©(5,3) = P(53) = 2,00
TO(55) = P(55) = 5,00

- Regra de parada
Nivel de precisdo global (EPS) = 0,001

Numero maximo de iteracbes (NUMIT) = 200

- Valores iniciais das variaveis duais (u;) e (vi).



Para os parametros estabelecidos para o problema, o critério de definicdo dos valores

iniciais das varidveis duais que mostrou-se significativamente mais eficiente, é o seguinte:

TOT

u = ——
N

TOT

v, = ——
N

1V.3.1.3.2 — Para 0 numero de zonas (N) = 15

- Produgdo (O;) e atragao de viagens (D;)

ZONA | 1 2 3 4 S) 6 7 8 9 |10 11|12 |13 |14 | 15

O, 80 | 40 | 50 | 70 | 90 | 55 | 60 | 75 | 30 | 85 | 35 | 90 | 50 | 30 | 60

D, 95 |50 | 70 | 45 | 60 | 80 | 60 | 40 | 30 | 90 [ 65 | 35 | 50 | 80 | 50

]

- NUmero total de viagens (TOT)
TOT =900

- A matriz inicial de viagens [T; 1°, foi considerada como sendo igual a matriz de

probabilidade a priori [P;] e € a seguinte:




Ponderacoes:

TO@) = PLY = 2,00
T©(215) = P(215) = 7,00
T© (3,9 = P(3,9) = 5,00
TO(4,7) = P(4,7) = 3,00
T©(510) = P(510) = 8,00
T©(6,2) = P(6,2) = 1,00
TO(7,4) = P(7,4) = 4,00
T©(88) = P(8,8) = 3,00
T©(9,14) = P(9,14) = 5,00
T©(10,6) = P(10,6) = 7,50
T©@1113) = P(11,13) = 3,00
T®@1212) = P(1212) = 2,50
T©@135) = P(135) = 6,00
T©@1411) = P14,11) = 1,50
T©(@1515) = P(1515) = 4,50

- Regra de parada
Nivel de precisdo (EPS) = 0,001
Numero méaximo de iteracbes (NUMIT) = 200

- Valores iniciais das variaveis duais (u;) e (vi): A maior eficiéncia obtida, foi

arbitrando-se:

TOT

u = ——
N

TOT

vV, = ——
N

1V.3.1.3.3 — Para 0 numero de zonas (N) = 30

- Produgéo (O;) e atragdo de viagens (D)



O, 40 | 60 | 50 | 40 | 70 | 60 | 70 | 40 | 66 | 70 | 50 | 62 | 56 | 56 | 60

D; 60 | 50 | 38 | 60 | 82 | 60 | 84 | 48 | 56 | 62 | 44 | 52 | 36 |48 | 90

16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30

64 | 68 | 70 | 72 | 45 | 66 | 60 | 90 | 60 | 60 | 64 | 56 | 75 | 40 | 60

50 | 60 | 50 | 90 | 80 | 42 | 36 | 78 | 70 | 64 | 88 | 54 | 70 |42 | 56

- NUmero total de viagens (TOT)
TOT =1800

- Considerando-se a matriz inicial de viagens [T; 1°, como sendo igual a matriz de

probabilidade a priori, [P;].

o, - D,

TOT

[Tij]o = [PU] =



Ponderacoes:

TO@) = P(LY = 1,00
T©@3) = P(1,3) = 1,00
T©(3,3) = P(3,3) = 1,00
T©(4,2) = P(4,2) = 7,00
TO(54) = P(54) = 7,00
TO(55) = P(55) = 4,00
T©(@8,4) = P(8,4) = 3,20
T©(10,15) = P(10,15) = 0,05
T©@12,14) = P(12,14) = 1,50
T©@13,4) = P(13,4) = 2,00
T©(14,30) = P(14,30) = 3,50
T©@16,1) = P(161) = 0,90
T©®19,21) = P(19,21) = 2,40
TO(21,7) = P(21,7) = 4,00
T(©(25,20) = P(25,20) = 0,50
T©)(28,2) = P(28,2) = 1,40
T©(30,30) = P(30,30) = 3,80

- Regra de parada
Nivel de precisdo (EPS) = 0,001
NUmero maximo de iteraces = 200

- Valores iniciais das variaveis (u;) e (vi).

Obteve-se maior eficiéncia, considerando-se:

TOT

u = ——
N

TOT

Vv, = ——



IV.3.1.4 — Saida.

N Relatdrio de Saida

05 Vide Anexo 2, item 2.2
15 Vide Anexo 2, item 2.3
30 Vide Anexo 2, item 2.4

IV.3.1.5 — Convergéncia.

Foi experimentada a convergéncia do método do gradiente aplicado ao modelo,
utilizando-se o seguinte critério em busca da solucédo 6tima:

dk
u =u,, + RK - —(x V.1
(x+1) (x) dUi ( ) ( )
Viesy = Vg T RK -dd—k(x) (IvV.2)
V.

]

Quanto a determinagdo do pardmetro de avango (RK), verificou-se na pratica em
(VALENTE?), que algumas adaptacBes simples nos valores assumidos pelo mesmo no
decorrer das iteracdes, era o suficiente para se obter uma boa convergéncia.

Dé-se o problema como terminado, quando:

S ( EPS (IV.3)

Onde:

EPS = pardmetro cujo valor é proximo a zero e que indica o nivel de precisdo da
solucéo.



S = Norma do gradiente = \/(ﬁ)z + (%)2 (IV.4)
du; dv

IV.4 — RESULTADOS COMPARATIVOS DA RESOLUCAO DO PROBLEMA DE
DISTRIBUICAO DE VIAGENS:

Métodos de FURNESS X Modelo Entropico sem Restricdo de custo, reformulado
pela programacédo geomeétrica, colocado em sua forma dual e resolvido através de um método

do gradiente.

Conforme ja foi visto, independente do método de resolucéo a ser utilizado, a solugéo

do problema de distribuicdo € da forma:

Entdo, tendo em vista que a solucdo € Unica, os dois algoritmos propostos
conduziram a mesma solucdo, como pode ser observado nos resultados apresentados

anteriormente.

Na tabela IV.1, séo apresentados a seguir os resultados comparativos entre os dois

algoritmos, quando se faz variar a dimensdo do problema.

Nivel de precisao (EPS) = 0,001

TABELA 1V.1 - Resultados comparativos em fungédo da dimensao do problema.

N 5 15 30
N°. DE ITERACOES 04 03 03

FURNESS =
TEMPO DE COMPUTAGCAO (segundos) 01 01 02
N°. DE ITERACOES 08 08 07

GRADIENTE _
TEMPO DE COMPUTACAO (segundos) 01 02 03




Na tabela 1V.2, apresenta-se para o caso N = 30, um estudo comparativo dos dois

algoritmos em funcao do grau de precisao global (EPS).

TABELA 1V.2 — Resultados comparativos em funcgéo da precisédo requerida.

0,05 | 0,01 | 0,005 | 0,001 | 0,0005 | 0,0001
N°. DE ITERACOES 02 03 03 03 03 04
FURNESS TEMPO DE COMPUTACAO
01 02 02 02 02 02
(segundos)
N°. DE ITERACOES 08 03 06 07 07 *
GRADIENTE | TEMPO DE COMPUTACAO
02 03 03 03 03 *

(segundos)

* O método ndo conseguiu atingir esta precisao.

Na figura IV.1, apresenta-se a convergéncia do algoritmo do gradiente aplicado ao

modelo entropico irrestrito, para 0 caso em que o numero de zonas é igual a 30.
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UM EXEMPLO DE C{)NVERGE‘NCM DO ALGCRITMO
DO GRADIENTE (N=30) APLICADO AO MODELO
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Iv5 -
CONCLUSAO:

Analisando-se os resultados obtidos pelos dois métodos, pode-se destacar algumas
observagoes:

- Primeiramente, deve-se fazer uma ressalva em relacdo a tabela 1 apresentada no item 4
desse capitulo. Quanto a esta tabela, analisando-se individualmente o comportamento de
cada método quando se varia 0 nimero de zonas N, observa-se que ocorre por exemplo para
N = 30, uma convergéncia do método do gradiente em sete iteracGes e para N = 5, uma
convergéncia em oito iteracdes. Isto é explicado pelo fato de que as condigdes iniciais sdo

diferentes e pode-se ter para N = 30 uma partida mais proxima da solugéo final.

Quanto ao tempo de processamento para cada método, variando-se N, os resultados



obtidos podem dar uma boa no¢do do seu comportamento, ja que mesmo em situacdes
diversas, como comentado anteriormente, sabe-se que cada operacdo matematica em N = 30
é mais demorada do que N = 5. Portanto € bastante l6gico ter-se por exemplo a convergéncia
do método do gradiente em 1 segundo para N =5 e em 3 segundos para N = 30.

- O algoritmo de FURNESS pode atingir um nivel de precisdo mais elevado, se bem que o

algoritmo do gradiente atinge niveis bastante satisfatorios de precisdo.

- O algoritmo de FURNESS apresenta uma maior eficiéncia computacional, ainda que a

diferenca seja pequena.

- O método do gradiente também apresenta custos computacionais pequenos, 0 que permite
concluir a viabilidade computacional deste método.

- Conforme ja comentado em (VALENTE?), existe para o algoritmo de FURNESS, certos
casos patolégicos (ROBILLARD, P.; STEWART, N.F.?°) onde este algoritmo néo apresenta
uma convergéncia satisfatoria, enquanto os algoritmos de gradiente ignoraram esta

dificuldade e se apresentaram mais confiaveis.

- A programacdo computacional, conforme apresentada aqui na linguagem Fortran, é mais
simples para o algoritmo de Furness.

Pelo acima exposto, pode-se concluir pela maior eficiéncia computacional do Método
de Furness, bem como pela viabilidade computacional do método do gradiente e pela

conveniéncia da utilizacéo da teoria da Dualidade da Programagdo Geoétrica.



CAPITULO V - APRESENTACAO DOS RESULTADOS COMPUTACIONAIS
OBTIDOS NA RESOLUCAO DO MODELO ENTROPICO
RESTRITO ATRAVES DO METODO DO GRADIENTE.

V.1 - INTRODUCAO:

Neste capitulo, apresentam-se algumas aplicacdes numéricas do modelo entropico
restrito utilizando-se o programa criado. Foram considerados trés tamanhos de redes e para

cada caso é apresentado o relatorio de entrada (input).

Em cada situacdo, estudou-se a qualidade dos resultados, verificando-se se eles
realmente atendiam as restricbes impostas ao problema, bem como foram observados os
niveis de precisdo obtidos nas respostas, 0 numero de iteragdes necessarias e 0 tempo de
processamento (CPU). Tem-se desta forma um conhecimento maior a respeito do

comportamento e da sensibilidade do modelo e do programa.

V.2 - MODELO ENTROPICO RESTRITO - RESOLUCAO NUMERICA
UTILIZANDO O METODO DO GRADIENTE:

V.2.1 - Justificativa

Para uma situacdo de planejamento a longo prazo, espera-se mudancgas importantes

no sistema viario, bem como na estrutura de geracao e atracdo de viagens.

Neste caso, fica dificil considerar os custos de deslocamentos embutidos na matriz de

probabilidade a priori.

A solucdo aceita para resolver esta dificuldade, (GRANJA') é a de considerar as
probabilidades a priori como fungdo exclusivamente dos fatores socio-econdémico previstos
para cada zona (populacédo, nivel de emprego, etc.). Os custos de deslocamento sdo levados

em conta, explicitamente, através da formulacao de restricdes para cada tipo de custo.

O modelo entrdpico restrito pode também ser utilizado para estudos de planejamento

de prazo mais curto. O que se quer salientar € da conveniéncia se tratar de forma explicita a



variavel de custo, quando o estudo visa um prazo mais longo.

O método do gradiente é aplicado ao problema (Ps) e sabe-se também da existéncia e
da unicidade da solugéo do problema, conforme pode ser visto em (GRANJA'?).

V.2.2 — Apresentacdo

Da mesma forma, como foi visto anteriormente, o estudo é feito considerando-se trés
ndmeros de zonas diferentes:
N =5 N=15e N = 30, sendo que agora os problemas serdo resolvidos através do método

do gradiente, considerando-se uma sensibilidade da populagédo ao custo de viagem.

A solucdo de partida para a resolucdo do problema restrito, é a solucdo final do

problema irrestrito.

V.2.3 — Programacdo Computacional

Linguagem: Fortran

Computador: IBM 4341

Objetivo: Determinar a matriz de previsao da distribuigéo de viagens.
Modelo: Entropico Restrito

Método: GRADIENTE

Capacidade do programa: 30 zonas.

O programa encontra-se no ANEXO 3.

V.2.4 — Entrada

Para os trés casos considerados, N =5, N = 15 e N = 30, foram adotados os seguintes

critérios de inicializacéo:



V.2.4.1 — Para os parametros

V.2.4.1.1 - Produgdo (O;)e atracdo de viagens (D).

V.2.4.1.2 — NUmero total de viagens (TOT)

V.2.4.1.3 — Matriz de probabilidade a priori [P; ].

Os valores estabelecidos sdo iguais aos adotados para o Modelo Entrépico sem
Restri¢do de Custo (MECRC).

V.2.4.2 — Para os pardmetros e variaveis abaixo definiu-se o seguinte:
V.2.4.2.1 — Nivel de precisao global (EPS).

- ParaN =5, EPS = 0,005

- Para N = 15, EPS = 0,007

- Para N = 30, EPS = 0,030.

V.2.4.2.2 — Matriz de probabilidade a priori [P; ].

- Coincide com a matriz [P;] que € adotada no (MESRC).

V.2.4.2.3 — Valores iniciais das variaveis duais (u;)e (v;).

- Coincidem com os valores que otimizam o (MESRC) .

V.2.4.2.4 — Valor inicial da variavel dual (W).

Conforme ja foi comentado, para resolver o Modelo Entropico Restrito (MER) ¢é
necessario primeiramente resolvé-lo sem considerar a restri¢do de custo (MESRC).

Entao:

- Quando da resolucdo do (MESRC), adota-se inicialmente W = 1.

- Quando da resolugcdo do (MER)propriamente dito, deve-se arbitrar um valor inicial



qualquer para (W). Espera-se que o valor arbitrado esteja relativamente proximo ao seu

6timo. O proprio método se encarrega de busca-lo, porém se dificuldades comecarem a

surgir, aconselha-se definir outro valor inicial para (W) .

Observou-se a conveniéncia de arbitrar-se para W | valores levemente superiores a

Na presente aplicacdo, adotou-se:

-Para N =5 W© =10125
-Para N =15 W© =10148
-Para N = 30, W© = 10090

V.2.4.2.5 — Matriz de custos unitarios de deslocamentos [C; ].

-Para N =5

0,70 10,00 15,00 20,00 15,00
10,00 0,70 8,00 10,00 15,00
C - 15,00 8,00 0,70 12,00 10,00
20,00 10,00 12,00 0,70 12,00
15,00 15,00 10,00 12,00 0,70

-Para N =15e N = 30.

Para estes casos, adotou-se por questdo de facilidade experimental a seguinte matriz

de custos unitarios:

Cogpn=11-3/+1



V.2.4.2.6 — Valores iniciais de (RK) e (RKW).

As dimensdes iniciais dos avancos a serem dados em busca dos valores 6timos das
varidveis duais, podem ser definidas arbitrariamente, de acordo com aas caracteristicas de

cada problema. Constata-se nos problemas aqui estudados, a conveniéncia de

Na presente aplicacao, adotou-se:

-ParaN =5 N =15e N =30
- Quando da resolucédo do (MESRC)
RK© = 50,00
RKW © = 0,00

- Quando da resolucédo do (MER)
RK©® =215
RKW © = 0,0004.

V.2.4.2.7 — Valores dos elementos necessarios ao calculo do custo total de viagens futuras
(C), que ¢ arestrigdo de custo do MER:

-Para N =5

e Custo minimo de transporte, considerando-se os valores futuros de
O € Dy:
C,, = 89100
Este valor conforme ja foi dito, pode ser obtido através da utilizacdo do
modelo de Hitchcock. No caso em estudo, o valor foi determinado através

do programa de otimizacdo linear MPS TEMPO, existente no computador
BURROUGHS 6700 da Universidade Federal do Rio de Janeiro.

« Sensibilidade da populacéo em relacdo ao custo de transporte (SC).
SC = 0,069 = 6,9%



Para efeitos de experiéncias, adotou-se um valor hipotético. Na pratica, a

sua determinacdo deve ser feita utilizando-se a equacdo (11.67), com

valores atuais de custos.

e ParaN=15e N =30

Para evitar a repeticdo da rotina de calculo ja explicada acima, o que se

fez para estes dois casos, foi simplesmente arbitrar:

C = 0,96C".
V.2.5 — Saida
N TC NI (S) Relatodrio de Saida
05 06 21 Vide Anexo 3, item 3.2
15 35 24 Vide Anexo 3, item 3.3
30 185 10 Vide Anexo 3, item 3.4
Onde;:

N = NUmero de zonas.

TC = Tempo de computacdo (CPU), em segundos.

NI (S) = Namero de iteracOes relativas a norma do gradiente.

V.2.6 — Convergéncia

Utilizando-se de um processo de avanco tal que:

dk
Uy.y = Uy + RK, .a(x)

dk
Viiy = Vi + RK, W(X)

(V.1)

(V.2)



dk
W =W, + RK, - — (x V.3
(x+1) (x) w dW ( ) ( )

A convergéncia do método, dependera do critério de selecdo do valor do pardmetro

de avanco (RK) em cada iteracdo. Apds varias experiéncias, observou-se o seguinte:

- O valor satisfatorio de RK, que estabelece o avanco da variavel u;, pode ser
tomado igual ao que estabelece o avango para v,, 0 que corresponde a uma observacao ja

realizada no caso do Modelo Entrépico Irrestrito.

- Existe uma grande diferenca de sensibilidade da fungdo objetivo em relacdo a

variavel w e as variaveis u; e v,.

- Por questbes de precisdo de resultados observou-se ser incompativel estabelecer-se

um mesmo parametro (RK) para determinar um avango conjunto nas variaveis u;, v; e w,

ou seja, na pesquisa da solucéo a direcao original do gradiente foi abandonada.

- Constatou-se que simples adaptacdes dos valores destes parametros no decorrer das
limitacdes, foram suficientes para resolver o problema de forma satisfatoria em termos de

namero de iteracdes.

Este problema de otimizacdo ndo é convexo e a procura da solugdo com um método
de gradiente podera conduzir a solugdes parasitas (pontos de inflexdo e maximos locais,
onde a solucdo correspondente em (11.46) ndo sera viavel). A solucdo proposta para evitar
estes acontecimentos € de obter-se uma boa solucéo inicial. Isto € realizado, considerando a

solucdo do problema irrestrito correspondente, como solugdo inicial em u; e v; e efetuando

uma varredura dos valores possiveis para w, notando-se também que a fungdo objetivo
(11.39), é uma funcédo convexa de w. Este procedimento se revelou na pratica, amplamente

suficiente.

Ainda quanto a definicdo dos valores dos avancos RK,, RK, e RK,,, sugere-se que

sejam feitos estudos detalhados, principalmente para 0s casos em que 0 numero de zonas



(N), é grande. Pode-se utilizar métodos como o de Hooke e Jeeves ou 0 de Resembrock-
Powell (NOVAES?).

O critério de parada do algoritmo foi simplesmente escolhido tal que, EPS sendo um

parametro de precisao, tenha-se:

S ( EPS (V.4)

V.3 — ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS COM A RESOLUCAO DO
PROBLEMA ATRAVES DO METODO DO GRADIENTE:

Analisou-se a eficiéncia do algoritmo, considerando-se diferentes valores para a
precisdo do problema e diferentes tamanhos de rede, observando-se 0 numero de iterac6es

necessarias para a convergéncia e o tempo gasto para processamento (CPU).

Na tabela V.1, apresenta-se os resultados obtidos em termos de tempo de computacao
(TC), quando se faz variar a dimenséo da rede (N) e a precisdo requerida para o problema,
permanece constante.

Nivel de precisdo (EPS) = 0,03.

Tabela V.1 — Resultados comparativos em funcéo da dimensédo do problema.

N 5 15 30
TC (segundos) 5 34 185

Na tabela V.2, apresenta-se para o caso N = 5, um estudo do modelo quanto ao tempo
de computacdo (TC) e o numero de iteracbes NI (S), quando se faz variar o nivel de

precisdo (EPS).



Tabela V.2 — Resultados comparativos em funcdo da preciséo requerida:

EPS 0,08 0,03 0,008 0,003
TC (segundos) 4 5 6 6
NI (S) 15 18 21 21

Na figura V.1, apresenta-se a convergéncia do algoritmo do gradiente aplicado ao

modelo entropico restrito, para o caso em que o0 numero de zonas € igual a 5.
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V.4 — CONCLUSAO:

Analisando-se os resultados obtidos para os varios casos estudados, pode-se destacar
algumas observac6es em relacdo ao método do gradiente:

- O tempo de computacdo aumenta mais do que linearmente, quando cresce a

dimensdo (N) do problema.

- O nivel de precisdo atingido decresce quando aumenta a dimensdo (N) do

problema.

- Em todos 0s casos, atingiu-se o nivel de precisdo desejado.

- Para a convergéncia pratica do problema, é necessario primeiramente obter-se

uma boa solucéo inicial, e a partir dai minimizar a norma do gradiente(s).

- A programacao do algoritmo em linguagem Fortran, é simples.

Quanto a aplicacdo computacional do método do simplex-convexo para a resolucéo
do Modelo Entrépico Restrito, pode-se dizer que os resultados obtidos ndo foram os mais
satisfatorios, tendo em vista 0 tempo necessario para se processar uma iteracdo e a
observacao de que os avangos admitidos pelo método para se buscar a solucdo 6étima sédo
muito pequenas, permitindo que se escolha o método do gradiente para resolver este tipo de
problema.

E evidente que o assunto ndo foi esgotado, porém pelos resultados obtidos e pelo
acima exposto, conclui-se em favor da viabilidade computacional do método do gradiente,
bem como pela validade da utilizacdo da teoria da dualidade da programacéo geométrica ao

problema com restri¢éo de custo.
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Os resultados obtidos confirmam que o referido modelo pode ser adotado para
solucionar casos analogos aos aqui apresentados.

O estudo permite também a verificacdo da validade da utilizacdo da teoria da

dualidade da programacao geométrica, para 0s casos abordados.

A aplicacdo de um método do gradiente ao modelo, revelou-se ser bastante
conveniente. Para o caso irrestrito, sua eficiéncia mostrou-se comparavel a do consagrado
método de Furness. Ja para o0 caso restrito, concluiu-se também em favor de sua viabilidade
computacional, observando-se nos casos estudados uma eficiéncia maior do mesmo em

relagdo ao método do simplex-convexo.

Concluindo, espera-se que esta pesquisa venha realmente contribuir para a resolucéo
de problemas préticos de planejamento, tendo em vista a possibilidade de sua aplicacdo em
diferentes tipos de estudos, como planejamento de transporte publico urbano, regional,

planejamento de transporte de cargas e outros.

Observa-se ainda que se trata de mais um passo dado em favor de técnicas
desenvolvidas no Brasil, de forma a permitir o desenvolvimento de planos de transporte mais

precisos e eficientes.
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